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URE Učinkovita raba energije 
VKMO Večkriterijske metode odločanja  
WPM Metoda uteženih produktov (angl. Weighted Product Method) 






A matrika A 
aij vrednost i-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija metode WSM 
AiWSM ocena alternative po metodi WSM 
AK K-ta alternativa 
aKj vrednost K-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija metode WPM 
AL L-ta alternativa 
aLj vrednost L-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija metode WPM 
C vektor cen energentov 
CI indeks nekonsistentnosti odločevalca  
Cik  indeks globalne skladnosti metode ELECTRE 
cj stopnja kredibilnosti metode ELECTRE 
Cj* relativna oddaljenost od idealne rešitve 
CR razmerje konsistentnosti 
dj funkcija diference alternativ j-tega kriterija 
Dj- oddaljenost rešitve od negativne idealne rešitve j-tega kriterija 
Dj* oddaljenost rešitve od pozitivne idealne rešitve j-tega kriterija 
E matrika energetskih tokov 
ECi,t+1 delež i-te branže v končni rabi energije obravnavanega sektorja 
Ef vektor emisijskih faktorjev 
EM matrika emisijskih tokov 
f(AKj)  vrednost funkcije alternative AK pri j-tem kriteriju 
f(ALj)  vrednost funkcije alternative AL pri j-tem kriteriju 
fj(a) vrednost alternative a pri j-tem kriteriju 
fj* idealna vrednost alternative j-tega kriterija  
G matrika materialnih tokov goriv 
It indeks utežene specifične rabe energije baznega leta  
It+1 indeks utežene specifične rabe energije referenčnega leta  
k splošna konstanta skaliranja metode MAUT 
K vektor kurilnih vrednosti energentov 
k1 primer konteksta izbire goriv 
kj konstanta skaliranja j-tega kriterija 
L število skritih plasti nevronske mreže 
Lp(a)  metrika alternative a 
M vektor pretoka laporne moke 
Mj največja (idealna vrednost) j-tega kriterija 
mj najmanjša (anti idealna) vrednost j-tega kriterija 
Nh število nevronov skrite plasti nevronske mreže 
 
 
Ni število nevronov vhodne plasti nevronske mreže 
No število nevronov izhodne plasti nevronske mreže 
Np število vzorcev učne množice 
OPM skupna preferenčna matrika 
p kompenzacijski preferenčni parameter 
P vektor obsega proizvodnje 
p' preferenčni prag kriterijske funkcije metode PROMETHEE 
Pj(AK, AL) preferenčna funkcija j-tega kriterija metode PROMETHEE 
q' indiferenčni prag kriterijske funkcije metode PROMETHEE 
R(AK/AL)  ocena alternativ AK in AL po metodi uteženih produktov 
rE preferenčna utež kriterija energija 
rEM preferenčna utež kriterija emisije 
RI indeks nekonsistentnosti naključno izbranega uteženega elementa 
rS preferenčna utež kriterija stroški  
RVVOPM preferenčni vektor skupne preferenčne matrike 
S matrika stroškovnih tokov 
u(x1,x2,…xn) splošni operator funkcije koristnosti 
UCi,t  specifična raba energije za i-to branžo industrije v baznem letu 
UCi,t+1  specifična raba energije za i-to branžo industrije v referenčnem letu 
uj(xj)  operator funkcije koristnosti za j-ti kriterij  
V vektor vhodnih materialnih tokov 
WAHP matrika prioritetnih uteži pridobljenih z AHP 
wEEM primerjava pomembnosti kriterija energija s kriterijem emisije 
wES primerjava pomembnosti kriterija energija s kriterijem stroški 
wi- pred-definirana negativna idealna rešitev metode TOPSIS 
wi* pred-definirana pozitivna idealna rešitev metode TOPSIS 
wij vrednost i-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija metode TOPSIS 
wj relativna utež, ki predstavlja pomembnost j-tega kriterija metode CP 
wSEM primerjava pomembnosti kriterija stroški s kriterijem emisije 
X matrika vhodnih tokov dolgoročnega kontekstualnega modela 
X1 vektor materialni tok 1 
X2 vektor materialni tok 2 
X3 vektor materialni tok 3 
X4 vektor materialni tok 4 
X5 vektor materialni tok 5 
X6 vektor materialni tok 6 
Y matrika izhodnih tokov, napovedi rabe petrol koksa 
y1 vektor napovedi materialnega toka petrol koksa na izmenjevalcu toplote 
y2 vektor napovedi materialnega toka petrol koksa na rotacijski peči 
λmax največja lastna vrednost matrike 
π(AK, AL) večkriterijski preferenčni indeks metode PROMETHEE 
  
 
Φ(AK) preferenca indeksa alternative AK  
Φ-(AK) negativna preferenca indeksa alternative AK  









Energetsko intenzivne industrijske panoge so se morale v zadnjih letih pospešeno, 
predvsem zaradi ekonomske in finančne krize, na najrazličnejše načine spopasti z 
učinkovito porabo energije in odgovornim gospodarjenjem z naravnimi in materialnimi 
resursi. Številne investicije v zelene tehnologije in zamenjave starih energetsko 
neučinkovitih tehnologij z novimi, učinkovitejšimi, kažejo na pomembno korelacijo med 
energetsko učinkovitostjo in ceno končnega proizvoda. Prav tako je raba energije direktno 
povezana z izpustom emisij v ozračje, pri čemer pomeni preseganje mejnih vrednosti velik 
strošek podjetja. Optimizacija procesov in upravljanje z energetskimi in materialnimi viri 
je v takšnih panogah ključnega pomena. Dinamične razmere na zahtevnih mednarodnih 
trgih zahtevajo od industrijskih podjetij čim hitrejši odziv na različne tržne signale in 
ustrezno prilagajanje. 
 
Konvencionalne metode in orodja, ki so trenutno na voljo za energetski menedžment, ne 
vključujejo možnosti napovedovanja prihodnjih stanj. Dinamične, kratkoročne napovedi 
lahko omogočijo predhodna opozorila na procesnem nivoju, medtem ko omogočajo 
dolgoročne napovedi ustrezen odziv na razmere na trgu. Nove metode doseganja 
prihrankov v industriji in širša uporaba sodobnih matematičnih algoritmov ter umetne 
inteligence, predstavljajo korak naprej v smeri trajnostnega razvoja celotne družbe. 
Kompleksen preplet naprednih matematičnih postopkov in informacijsko-komunikacijskih 
tehnologij, lahko omogoči energetsko intenzivnim podjetjem višjo energetsko 
produktivnost ter zagotovi ekonomsko stimulacijo za izboljšanje proizvodnih procesov in 
konkurenčno prednost na trgu.  
 
V doktorski disertaciji smo preučili možnosti modeliranja in kontekstualizacije rabe 
energije v energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Pri tem smo se osredotočili na rabo 
energije, kontekst v katerem raba nastopi, emisije ter posledične stroške in prihranke v 
energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Kontekstualni parametri lahko v procesu 
nastopajo samostojno, ali pa v kombinaciji z ostalimi. Poudariti je potrebno, da lahko z 
upoštevanjem kontekstualnih parametrov in širšega konteksta rabe energije, dosežemo 
večje prihranke energije, kot bi jih dosegli ob uporabi klasičnih metod procesne 
optimizacije. 
 
Pokazali smo, da lahko pretekle meritve, obogatene s kontekstualnimi podatki, uporabimo 
za prepoznavanje energetskih profilov oziroma vzorcev rabe energije in izpustov v 
industriji. V ta namen smo predlagali dva kontekstualna modela, in sicer: model za 
optimizacijo proizvodnih procesov ter model za simulacijo in dolgoročno načrtovanje 
proizvodnje v energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Oba kontekstualna modela 
smo razvili na podlagi uporabe nevronskih mrež in pristopa energetskih stroškovnih 
centrov. Simulacijski algoritem kontekstualnega modela predstavljajo nevronske mreže, ki 
matematično opisujejo posamezne procese rabe energije, upoštevajoč identificirane 
specifične kontekstualne vplivne parametre. Procesna stanja, ki smo jih uporabili za učne 
 
 
množice v procesu učenja nevronskih mrež, smo pridobili neposredno preko sistemov 
vodenja procesa (SCADA) in upravljanja z energijo (SUE).  
 
Razvili smo nov kontekstualni model za kratkoročno optimizacijo proizvodnih procesov 
ter kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje proizvodnje v energetsko intenzivnih 
industrijskih panogah. Razvoj in uporabo modela smo prikazali na primeru modela procesa 
pečenja klinkerja v cementni proizvodnji. Za učenje nevronske mreže smo uporabili 
Levenberg – Marquardt-ov algoritem vzvratnega učenja.  
 
Predlagan kratkoročni kontekstualni model se je izkazal za uporabnega pri kratkoročnem 
napovedovanju rabe energije in parametrov kakovosti končnega proizvoda, pri čemer je 
potrebno poudariti, da neustrezna kakovost končnega proizvoda pomeni ponovitev 
proizvodnega postopka. Za modeliranje in napovedovanje litrske teže klinkerja smo 
uporabili nevronsko mrežo tipa NARX, pri čemer smo za učenje mreže zopet uporabili 
Levenberg – Marquardt-ov algoritem vzvratnega učenja.  
 
Dolgoročni kontekstualni model se je izkazal za ustreznega pri podpori dolgoročnemu 
načrtovanju proizvodnje cementa. Preko zaznave ustreznih območij proizvodnje, izbire 
goriv in stroškovnih ter energetskih analiz, smo z dolgoročnim kontekstualnim modelom 
analizirali področja delovanja in določili lokalne optimume. Kontekstualni model za 
dolgoročno načrtovanje proizvodnje in podporo odločanju, smo razvili na podlagi Net 
Fitting nevronskih mrež, ki so se izkazale za uporabne in dovolj natančne pri načrtovanju 
dolgoročnih napovedi rabe energije. Takšne napovedi so predvsem pomembne za 
optimalno načrtovanje proizvodnje, s čimer dosežemo nižje stroške proizvodnje, ki so 
direktno povezani s stroški emisijskih kuponov, konvencionalnih in alternativnih goriv ter 
vzdrževanjem. Nevronske mreže smo učili z Levenberg – Marquardt-ovim algoritmom 
vzvratnega učenja.  
  
Predlagana metodologija kontekstualnega modela rabe energije v industriji, ponuja 
funkcionalnosti, ki presegajo tradicionalne rešitve v industriji. Razviti kontekstualni model 
združuje principe sistemov upravljanja z energijo, procesnega vodenja, podpore odločanju 
in sodobne načine, ki omogočajo napovedovanje. 
 
Industrija potrebuje na področju upravljanja z energijo robustni sistem, ki mora ponujati 
ustrezne funkcionalnosti, nadgradnjo le teh pa nedvomno predstavlja uporaba 
kontekstualnih modelov rabe energije. Predlagani kontekstualni model lahko omogoči 
pomembne prihranke energije v industrijskih podjetjih, pri čemer pa je potrebno odgovorne 
osebe ustrezno motivirati, usposobiti in izobraziti. Možnost za širšo integracijo 
predlaganega koncepta vidimo prav v prehodu podjetij v novo industrijsko paradigmo, kjer 
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Energy intensive industries had to find new ways of dealing with energy efficiency and 
resource management, due to the economic and financial crisis in recent years. Investments 
in energy efficient solutions and the replacement of old, inefficient technologies with new, 
more efficient, suggests a significant correlation between energy efficiency and the price 
of the final product. Furthermore, energy consumption is directly linked to the release of 
various emissions into the atmosphere, where exceeding limits represent additional costs. 
Hence, process optimization and management of energy and material resources is of crucial 
importance in such industries. Dynamic conditions on demanding international markets 
require a proper response of industrial companies to a variety of market signals and 
adjustments. 
 
Conventional methods and tools for energy management, which are currently available, do 
not include the possibility of predicting the future process related states. Dynamic, short-
term forecasts may enable early warnings and provide future insights into the short-term 
process states, while long-term forecasts enable decision support and scenario based 
response analysis, taking into account different market conditions. New methods of 
achieving savings in industry and the use of modern mathematical algorithms and artificial 
intelligence, represent an important step in the process of overall sustainable development 
of society. By combining advanced mathematical procedures with information and 
communication technologies (ICT), higher energy productivity of energy-intensive 
companies can be achieved. 
 
In this dissertation modelling and contextualization of energy consumption in energy-
intensive industries is presented. The main focus has been on energy consumption 
modelling and the context in which the representative consumption occurs. Furthermore, 
related resource, environmental and economy flows have also been assessed. At this point 
it has to be emphasised, that by taking into account a broader context of energy use, greater 
energy savings can be achieved in comparison to conventional process optimisation 
methods. The simulation algorithm of the proposed contextual model is based on neural 
networks. Production processes are described with energy cost centres (ECC), taking into 
account the identified specific contextual influential parameters. 
 
The research confirms that measured historical data, enriched with context information can 
be used to identify energy profiles and energy consumption patterns in industry. For this 
purpose, two contextual models have been proposed, namely: a short-term context model 
for process optimisation and a long-term model for production planning and market 
response analysis. Production states used in the process of neural networks training have 
been collected through supervisory control and data acquisition system (SCADA) and 




Development and application of models are shown in a case study of modelling the process 
of clinker burning in the cement production. To train the neural networks a Levenberg –  
Marquardt's back propagation algorithm has been used. 
 
The proposed short-term contextual model has proved to be useful in the short-term 
forecasting of energy consumption and quality parameters of the final product. At this point 
it has to be emphasised that insufficient quality of the final product, results in production 
process prolongation. Short-term contextual model for quality parameters forecasts is based 
on NARX neural networks, trained with Levenberg – Marquardt's back propagation 
algorithm. 
 
Developed long-term contextual model has been recognised as adequate to support long-
term production planning in the cement production. By analysing different production 
outputs, fuel alternatives and related energy, emission and economical flows, context 
depended local optimums have been obtained. Contextual model for long-term production 
planning and decision support has been developed using Net Fitting neural networks, which 
have proved to be useful and sufficiently precise for long-term energy consumption 
prediction. Such forecasts are particularly important for scenario based analysis and cost 
optimisation, where the use of alternative fuels is highlighted. For long-term energy 
consumption forecasts a Levenberg – Marquardt's back propagation algorithm has been 
used. 
 
The proposed methodology of contextual model of energy use in industry, offers 
functionalities beyond traditional industry solutions. Developed models combine basic 
principles of energy management systems, process control systems, decision support 
systems and modern mathematical approaches that have the power of forecasting. 
 
Novel functionalities of the proposed contextual model and its robust structure represent 
an important upgrade to the traditional energy management systems. The use of contextual 
models can facilitate significant energy savings, assuming that target end users are properly 
trained and educated to make decisions related to energy efficiency. The possibility of 
wider integration of the proposed concept is clearly noticeable, especially in the scope of 
the transition of companies towards new industrial paradigm, Industry 4.0.  
 
Keywords: contextual models, energy management systems, neural networks, energy 












Energetsko intenzivne industrijske panoge so se morale v zadnjih letih pospešeno, 
predvsem zaradi ekonomske in finančne krize, na najrazličnejše načine spopasti z 
učinkovito porabo energije in odgovornim gospodarjenjem z naravnimi in materialnimi 
resursi. Številne investicije v zelene tehnologije in zamenjave starih, energetsko 
neučinkovitih tehnologij z novimi, učinkovitejšimi, kažejo na pomembno korelacijo med 
energetsko učinkovitostjo in ceno končnega proizvoda. Prav tako je raba energije direktno 
povezana z izpustom emisij v ozračje, pri čemer preseganje mejnih vrednosti pomeni velik 
strošek podjetja.  
 
Industrija predstavlja okoli 30 % porabljene energije na svetu in približno 40 % vseh 
izpustov CO2 (upoštevajoč emisije pri rabi in pretvorbi goriv, procesne emisije in posredne 
emisije električne energije in daljinske toplote). Med energetsko intenzivne industrijske 
panoge tako sodijo kemična industrija, papirna industrija, proizvodnja kovin in proizvodnja 
drugih nekovinskih mineralnih izdelkov, katere pomemben del predstavlja proizvodnja 
cementa.  
 
Učinkovito gospodarjenje z viri in okoljska problematika sta v omenjenih panogah še kako 
aktualni temi, predvsem zaradi direktne povezave s stroški končnega proizvoda. Prihranke 
energije in emisij CO2 v energetsko intenzivnih industrijskih panogah trenutno dosegamo 
preko uveljavljenih pristopov učinkovitega gospodarjenja z resursi ter uporabe najboljših 
razpoložljivih tehnologij BAT (angl. Best Available Technology). Pristopi, ki zagotavljajo 
energetske in emisijske prihranke, vključujejo ciljno spremljanje rabe energije, energetski 
menedžment, energetske in okoljske standarde ter primerjalne analize, dopolnjene z 
usposabljanjem in ozaveščanjem zaposlenih.  
  
Velika večina industrijskih podjetij že ima implementirane različne sisteme za procesno 
vodenje, nekatera imajo tudi sisteme za upravljanje z energijo. Oba sistema za svoje 
delovanje potrebujeta zajem podatkov, katerega omogočimo preko skrbno načrtovanih 
merilnih mest. Frekvence zajema podatkov so različne, od meritev na sekundnem nivoju, 
15 minutnih intervalov, do urnih povprečij merjenih količin in tokov. Zajeti podatki se 
najbolj pogosto uporabljajo v realnem času, in sicer za spremljanje delovanja in vodenja 
procesov. Podobno je pri sistemih za upravljanje z energijo, vendar se v tem primeru 
podatke v veliki meri uporablja za analizo preteklih stanj, povezanih z rabo energije. 
Takšne analize omogočajo preučevanje vzorcev rabe energije in načrtovanje ustreznih 
ukrepov za njeno zmanjšanje. 
 
V industriji tako zbiramo enormne količine podatkov, ki jih nato uporabimo za vodenje 
procesov, ali pa za vzročno-posledično analizo preteklih stanj rabe energije s sistemi 
upravljanja z energijo. Takšni sistemi sicer omogočajo ciljno spremljanje rabe energije, 
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izbranih kazalcev in stroškovne analize, vendar obstoječi sistemi ne vključujejo 
funkcionalnosti napovedi prihodnjih stanj. Pri obstoječih sistemih pretekla stanja 
interpretira uporabnik (energetski menedžer, operater), ki na podlagi svojih izkušenj 
ocenjuje, ali je bila raba energije v določenem trenutku ustrezna. Skratka, uporabnik preko 
svojega znanja in izkušenj presoja oziroma določa tako imenovani kontekst rabe energije.  
 
Osnovna premisa disertacije je torej naslednja: ali je mogoče iz kupa preteklih merjenih 
podatkov izluščiti različne kontekste rabe energije ter takšno znanje z uporabo nevronskih 
mrež uporabiti za napoved prihodnjih procesnih stanj. Skušali bomo pokazati, da lahko 
pretekle meritve, obogatene s kontekstualnimi podatki, uporabimo za prepoznavanje 
energetskih profilov oziroma vzorcev rabe energije in izpustov.  
 
V ta namen predlagamo razvoj nove metode za optimizacijo proizvodnih procesov ter 
simulacijo in dolgoročno načrtovanje proizvodnje v energetsko intenzivnih industrijskih 
panogah. Metoda temelji na uporabi matematičnih modelov z nevronskimi mrežami, 
večkriterijskih metod odločanja, kontekstualnih modelov in pristopu določanja energetskih 
stroškovnih centrov. Razvili bomo celostni kontekstualni model, ki bo upošteval tudi širši 
kontekst rabe energije. Vhodni parametri modela temeljijo na uporabi metapodatkov, 
pridobljenih iz že obstoječih nadzornih sistemov v podjetju in specifičnih podatkih o 
kontekstu rabe energije. Identificirani kontekstualni parametri lahko v procesu nastopajo 
samostojno, ali pa v kombinaciji z ostalimi. Poudariti je potrebno, da lahko, z upoštevanjem 
kontekstualnih parametrov in širšega konteksta rabe energije, dosežemo večje prihranke 
energije, kot bi jih dosegli ob uporabi klasičnih metod procesne optimizacije. 
 
Simulacijski algoritem kontekstualnega modela predstavljajo nevronske mreže, ki 
matematično opisujejo posamezne procese rabe energije, upoštevajoč identificirane 
specifične kontekstualne vplivne parametre, od katerih je odvisna raba energije. Osnovo 
oziroma temeljno jedro predlagane metodologije predstavljata dva kontekstualna modela. 
Prvi kontekstualni model bo omogočal kratkoročno optimizacijo proizvodnih procesov in 
odziv oziroma reakcijo ob potencialnih neželenih stanjih. Drugi kontekstualni model pa bo 
omogočal dolgoročno optimizacijo energetskih, emisijskih, ekonomskih in materialnih 
tokov ter podporo dolgoročnemu načrtovanju proizvodnje. Nova metodologija predstavlja 
nabor algoritmov, postopkov, metod in modelov za kratkoročno in dolgoročno analizo 
energetske učinkovitosti v intenzivnih industrijskih panogah.  
 
1.2 Namen disertacije in pričakovani prispevki k znanosti 
 
V doktorski disertaciji smo preučili možnosti modeliranja in kontekstualizacije rabe 
energije v energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Pri tem smo se osredotočili na rabo 
energije, kontekst v katerem raba nastopi, emisije ter posledične stroške in prihranke v 
energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Razvili smo metodo za simulacijo in 
optimizacijo proizvodnih procesov ter dolgoročno načrtovanje proizvodnje v energetsko 
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intenzivnih industrijskih panogah. Metoda temelji na uporabi nevronskih mrež, 
večkriterijskem odločanju in pristopu določanja energetskih stroškovnih centrov.  
 
Kot orodje za zapis modelov in algoritmov smo uporabili programski paket MATLAB, ki 
je namenjen modeliranju, simulacijam in optimizaciji. 
 
Pričakovane izvirne prispevke disertacije k znanosti lahko strnemo v naslednje točke:  
 nova metoda modeliranja in optimizacije energetske oskrbe, ki omogoča 
kratkoročno optimizacijo oziroma vodenje procesov in simulacijo dolgoročnega 
energetskega načrtovanja; 
 kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje proizvodnje in podporo odločanju 
na podlagi nevronskih mrež tipa Net Fitting in večkriterijskih metod odločanja; 
 kontekstualni model za kratkoročno optimizacijo proizvodnje na podlagi 
nevronskih mrež tipa NARX; 
 postopek za prepoznavanje kontekstualnih parametrov rabe energije v energetsko 
intenzivnih industrijskih panogah.  
 
1.3 Potek dela 
 
Po uvodnem prvem poglavju podaja drugo poglavje pregled ožjega znanstvenega področja 
disertacije. Preko statističnega pregleda slovenskega industrijskega sektorja osvetlimo 
energetsko učinkovitost v slovenski industriji. V skladu z zadnjimi razpoložljivimi 
statističnimi podatki podamo končno rabo energije v industriji po gorivih, ocenimo delež 
stroškov posameznih energentov in preko povezave z bruto družbenim proizvodom 
postavimo industrijski sektor v širši družbeni okvir. Poglavje zaključimo z analizo kazalca 
ODEX, ki prikazuje gibanje trenda energetske učinkovitosti v slovenski industriji.  
 
V tretjem poglavju podamo pregled uporabe sistemov upravljanja z energijo po svetu in 
skladno z nacionalnimi strateškimi dokumenti navedemo strateške usmeritve razvoja 
energetske učinkovitosti v slovenski industriji. Nadalje izpostavimo ključna razvojna 
področja slovenske industrije in podamo ključne standarde, ki predpisujejo smernice s 
področja energetske učinkovitosti, ravnanja z okoljem in upravljanja z energijo.  
 
Četrto poglavje podaja rezultate analize stanja uporabe sistemov upravljanja z energijo v 
slovenski industriji, s čimer osvetlimo namen razvoja naprednih sistemov. V raziskavo je 
bilo vključenih 50 slovenskih industrijskih podjetij, med katerimi jih 24 pripada energetsko 
intenzivnim industrijskim panogam, ki že imajo implementiran sistem za upravljanje z 
energijo. 
 
Nadaljujemo s petim poglavjem, v katerem podajamo temeljne konstrukte in metode, ki 
oblikujejo osnovno ogrodje predlaganega kontekstualnega modela rabe energije v 
industriji. Opravimo pregled tipologije modelov energetskih sistemov ter v skladu z 
aktualno literaturo s področja navedemo primere uporabe, s poudarkom na kontekstualnih 
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modelih, ki so tema disertacije. V nadaljevanju predstavimo pristop modeliranja 
energetskih stroškovnih centrov. Poglavje zaokrožimo s predstavitvijo analitičnih metod 
večkriterijskega odločanja, ki jih na kratko osvetlimo.  
 
Šesto poglavje podaja splošno definicijo konteksta, jo predstavi z vidika rabe energije in 
podaja metodologijo, na podlagi katere smo razvili kontekstualni model rabe energije v 
industriji. Osvetlimo topologijo uporabljene nevronske mreže, izbiro metode za določanje 
števila nevronov v skriti plasti in podamo pregled literature s področja sodobnih pristopov 
napovedovanja. Poglavje zaokrožimo s predstavitvijo podpore odločanju in podamo 
generični kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje ter generični kontekstualni model 
za kratkoročno optimizacijo proizvodnje. 
 
Uporabo predlaganega kontekstualnega modela rabe energije predstavimo v sedmem 
poglavju, in sicer na študiji primera modeliranja procesa pečenja klinkerja v proizvodnji 
cementa v podjetju Salonit Anhovo. Podamo opis proizvodnega procesa, na podlagi 
katerega smo načrtovali model z uporabo energetskih stroškovnih centrov in prikažemo 
rezultate modelskih napovedi rabe energije pri procesu pečenja klinkerja. Nadaljujemo z 
opisom predlaganega modela za kratkoročno optimizacijo, podamo rezultate učenja 
nevronskih mrež in simulacij ter na primeru analize različnih alternativ izbire goriv, 
predstavimo uporabo kontekstualnega modela za dolgoročno načrtovanje proizvodnje.  
 
V diskusiji izpostavimo izzive, s katerimi smo se pri načrtovanju modela soočili, 
analiziramo možnosti prenosa predlagane metodologije v prakso in podamo smernice za 
nadaljnje raziskovalno delo. 
 
V zaključku podamo povzetek opravljenega dela ter izpostavimo ključne ugotovitve in 






2 Energetska učinkovitost v industriji 
 
Poglavje obravnava energetsko učinkovitost v industriji in podaja statistični pregled 
slovenskega industrijskega sektorja. V skladu z zadnjimi razpoložljivimi podatki1 bomo 
podali končno rabo energije v industriji po gorivih, ocenili delež stroškov posameznih 
energentov in preko povezave z bruto družbenim proizvodom postavili industrijski sektor 
v širši družbeni okvir. Dotaknili se bomo tudi kazalca energetske intenzivnosti v industriji 
in podali primerjavo z evropskim povprečjem. Poglavje bomo zaključili s kazalcem za 
spremljanje trendov energetske učinkovitosti ODEX in analizirali gibanje trenda 
energetske učinkovitosti v slovenski industriji.  
 
2.1 Širši kontekst 
 
Izboljšanje energetske učinkovitosti v industriji je eden od pomembnejših ciljev 
energetskih politik in strategij v razvitih državah. Po poročanju Mednarodne agencije za 
energijo (International Energy Agency, 2015) pripada industriji skoraj 30 % porabljene 
energije na svetu in skoraj 40 % vseh izpustov CO2 (upoštevajoč izpuste pri rabi in 
pretvorbi goriv, procesne izpuste, posredne izpuste električne energije in daljinske toplote), 
pri čemer lahko proizvodnji primarnih materialov skupaj s proizvodnjo kemikalij in 
kemičnih izdelkov pripišemo kar 75 % vseh izpustov v industriji. 
 
V zadnjem času je bilo objavljenih kar nekaj študij, ki obravnavajo področje energetske 
učinkovitosti, z namenom zagotoviti ustrezne podlage za analizo potenciala ukrepov 
učinkovite rabe energije in obnovljivih virov energije v industriji. Študija energetske 
učinkovitosti v Sloveniji (Al-Mansour, 2011) izpostavlja energetsko učinkovitost kot 
stroškovno učinkovit način za doseganje mednarodnih okoljskih ciljev. Če se osredotočimo 
zgolj na industrijo, je po poročanju (Peng, in drugi, 2015) prestrukturiranje končne rabe 
energije v industrijskem sektorju nujno. Stanje energetske učinkovitosti in potencial za 
prihranke električne energije v turški predelovalni industriji sta analizirala (Özkara & Atak, 
2015). Za leto 2017 sta v obravnavanem sektorju napovedala kar 29 % prihrankov rabe 
električne energije. V splošnem poznamo dva načina za izboljšanje energetske 
učinkovitosti v industriji, in sicer izboljšave z vpeljavo novih tehnoloških inovacij ter 
optimizacijo rabe energije (Meng, Shang, Zhao, Niu, & Li, 2015).  
 
Na energetsko učinkovitost v industriji lahko pomembno vplivajo tudi strukturne 
spremembe, ki so predvsem posledica prilagajanja podjetij na dinamične ekonomske 
razmere na trgih. Prilagoditev industrijske strukture je po poročanju (Li & Wei, 2015) 
odigrala na Kitajskem pozitivno vlogo pri poskusu zmanjševanja toplogrednih plinov, 
čeprav je bil vpliv prilagoditve strukture oslabljen zaradi vpliva gospodarske rasti. V 
Sloveniji so imele strukturne spremembe največji vpliv v obdobju med leti 2008 in 2013 
(Pušnik, Al-Mansour, Sučić, & Česen, 2015).  
                                                 
1 V času pisanja disertacije so bili na voljo podatki za leto 2014, baza SI-STAT, skrbnik, SURS 
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Če si ogledamo strukturo rabe energije v letu 2014 glede na velikost podjetja, lahko 
ugotovimo, da velika podjetja, z več kot 250 zaposlenimi, predstavljajo kar 50 % končne 
rabe energije v industriji, srednje velika podjetja, s 50 do 249 zaposlenimi, predstavljajo 44 
%, preostalih 6 % pa predstavljajo mikro in mala podjetja, z do 49 zaposlenimi. Potrebno 
je izpostaviti, da je delež  mikro in majhnih podjetij 98,3 %, delež srednje velikih podjetij 
1,4 % in delež velikih podjetij le 0,3 %. Navedeni podatki kažejo, da manj kot 1 % 
slovenskih podjetij predstavlja kar 50 % celotne končne rabe energije v industriji.  
 
2.3 Korelacija z BDP 
 
Slovenski bruto družbeni proizvod je v letu 2014 znašal 36191 milijonov evrov (stalne 
cene, referenčno leto 2010), pri čemer znaša doprinos industrijske proizvodnje kar 27089 
milijone evrov. Če odštejemo vmesno potrošnjo, dobimo dodano vrednost za industrijo, ki 
po podatkih Statističnega Urada Republike Slovenije (SURS) znaša 8325 milijonov evrov.  
 
Bruto družbeni proizvod (BDP) in raba končne energije v industriji sta nedvomno 
povezana. V preteklosti je večja raba energije pomenila večjo industrijsko proizvodnjo in 
s tem večji bruto družbeni proizvod, danes pa je potrebno na korelacijo rabe energije z BDP 
pogledati malce širše. Ker so razpoložljivi energetski viri omejeni, se je potrebno vprašati, 
kako učinkovita je proizvodnja, ki ustvarja bruto družbeni proizvod. Slika 2.5 prikazuje 
povezavo med rabo končne energije v slovenski industriji in bruto družbenim proizvodom 
za obdobje od leta 2000 do leta 2014. Opazimo lahko, da je vrednost bruto družbenega 
proizvoda za leti 2006 in 2013 primerljiva, vendar pa je raba končne energije za leto 2013 
opazno manjša. Manjša raba končne energije je predvsem posledica prilagajanja industrije 
zahtevnim globalnim trgom in uvedbe energetsko učinkovitih tehnologij. 
 
 
Slika 2.5. Korelacija med končno rabo energije v industriji in bruto družbenim 
proizvodom (Statistični Urad RS, 2016) 
 
Po večletni rasti rabe končne energije v obdobju med letoma 2002 in 2006, se je trend 
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(kemična, prehrambna, tekstilna industrija in proizvodnja opreme), 3 energetsko intenzivne 
branže (proizvodnja jekla, proizvodnja cementa in proizvodnja papirja) in 3 ostale branže 
(proizvodnja kovin brez jekla, proizvodnja nekovinskih mineralnih izdelkov brez cementa 
in del proizvodnje papirja, ki se nanaša na tiskanje), (Enerdata, 2010).  
 
Za energetsko intenzivne branže določimo kazalec porabe energije na tono proizvoda, za 
ostale branže pa uporabimo kazalec porabe energije na indeks obsega proizvodnje. Kazalci 
predstavljajo specifično rabo energije za posamezno branžo, ki jo nato utežimo glede na 
delež, ki ga ima posamezna branža v sektorski končni rabi. Uteženo skupno rabo v 
industrijskem sektorju nato preko indeksa ODEX primerjamo s preteklim stanjem. 






























                                   (2.1) 
 
pri čemer je It indeks baznega leta t, It+1 pa indeks referenčnega leta. UCi,t+1 predstavlja 
specifično rabo energije za i-to branžo industrije v referenčnem letu, UCi,t pa specifično 
rabo energije za i-to branžo baznega leta. ECi,t+1 predstavlja delež i-te branže v končni rabi 
energije za obravnavani sektor (npr. industrija) v referenčnem letu.  
 
Časovna vrsta3 indeksa ODEX je osnovana na primerjavi referenčnega leta z baznim letom 
2000, kot prikazuje Slika 2.7. Z vstopom Slovenije v EU so se na razširjenem evropskem 
trgu pojavili novi izzivi za slovenska industrijska podjetja. Če so želela konkurirati 
evropskim, so bila primorana vlagati v naprednejše in energetsko bolj učinkovite 
tehnologije, kar potrjuje negativni trend indeksa energetske učinkovitosti ODEX za 
industrijo.  
 
V primerjavi z letom 2000 se je, če smo pozorni na ta kazalnik, energetska učinkovitost v 
slovenski industriji leta 2013 povečala za 21 %, medtem ko se je v industriji na ravni 
povprečja držav EU povečala za 17 %. V obdobju med letoma 2006 in 2009 je bilo 
zmanjševanje indeksa ODEX za industrijo (Slika 2.7) najizrazitejše. 
 
Izboljšanje energetske učinkovitosti v obdobju med letoma 2006 in 2009 je predvsem 
posledica izboljšanja učinkovitosti papirne industrije, kjer so leta 2007 ustavili proizvodnjo 
celuloze. Proizvodnja jekla je glede na ODEX trend na področju energetske učinkovitosti 
najbolj napredovala v obdobju med letoma 2000 in 2003, medtem ko se je energetska 
učinkovitost proizvodnje nekovinskih mineralnih izdelkov pomembno izboljšala v obdobju 
med leti 2009 in 2013. Izboljšanje je predvsem posledica novih investicij v industriji 
cementa.  
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3 Sistemi upravljanja z energijo 
 
Učinkovito gospodarjenje z resursi je v veliki meri povezano s spremljanjem in 
obvladovanjem vhodnih in izhodnih materialnih, energetskih ter ekonomskih tokov. 
Sistemi, ki omogočajo takšno upravljanje se imenujejo sistemi upravljanja z energijo 
(SUE). V slovenski zakonodaji lahko zasledimo več definicij sistemov upravljanja z 
energijo. Standard EN ISO 50001:2011 – Sistemi upravljanja z energijo, definira sistem 
upravljanja z energijo kot: »niz medsebojno povezanih ali vzajemno delujočih elementov 
za vzpostavitev energetske politike in energetskih ciljev ter procesov in postopkov za 
doseganje teh ciljev«. Uredba o upravljanju z energijo v javnem sektorju, natančneje 5. 
člen, podaja osnovne gradnike sistema upravljanja z energijo. V Uredbi (Uredba o 
upravljanju z energijo v javnem sektorju, 2016) je navedeno, da sistem upravljanja z 
energijo vključuje: »izvajanje energetskega knjigovodstva; izvajanje ukrepov za povečanje 
energetske učinkovitosti in rabe obnovljivih virov energije ter poročanje odgovorni osebi 
zavezanca o rabi energije in s tem povezanih stroških in izvajanju ukrepov«. Zasledimo 
tudi definicijo, ki jo podaja Uredba o ukrepih in postopkih za uvedbo in povezljivost 
naprednih merilnih sistemov električne energije (Uredba o ukrepih in postopkih za uvedbo 
in povezljivost naprednih merilnih sistemov električne energije, 2015), in sicer: »sistem 
upravljanja z energijo, s pomočjo programske in strojne opreme nadzira, meri in upravlja 
električna bremena«. 
 
V pričujočem poglavju podajamo pregled uporabe sistemov upravljanja z energijo po svetu, 
skladno z nacionalnimi strateškimi dokumenti navajamo strateške usmeritve razvoja 
energetske učinkovitosti v slovenski industriji ter izpostavljamo ključna razvojna področja 
slovenske industrije. Nadaljevanje poglavja posvečamo uveljavljenim standardom, ki 
predpisujejo smernice s področja energetske učinkovitosti, ravnanja z okoljem in 
upravljanja z energijo.  
 
3.1 Zakonodajni okvir 
 
Načela energetske politike, pravila delovanja trga z energijo, načine in oblike izvajanja 
gospodarskih javnih služb na področju energetike določa zakon EZ-1 (Energetski zakon 
(EZ-1), 2014). Zakon EZ-1 podaja načela in ukrepe za doseganje zanesljive oskrbe z 
energijo, za povečanje energetske učinkovitosti in varčevanja z energijo ter za večjo rabo 
energije iz obnovljivih virov.  
 
Energetski zakon (EZ-1) v 324. členu natančneje opredeljuje uvajanje sistemov upravljanja 
z energijo, v 354. členu pa izvajanje energetskih pregledov. Energetski pregled je tudi prvi 
korak pri vzpostavitvi sistema upravljanja z energijo in predstavlja podrobnejši pregled 
trenutnega stanja na področju rabe energije. V skladu z zakonom morajo sisteme 
upravljanja z energijo vzpostaviti v javnem sektorju, zavezance in minimalne vsebine 
sistema upravljanja z energijo pa z uredbo določi Vlada RS. Glede energetskih pregledov 
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EZ-1 določa, da morajo velike družbe izvesti energetski pregled na vsaka štiri leta, 
izvajanje te obveznosti pa nadzoruje Agencija za energijo (Energetski zakon (EZ-1), 2014).  
 
V skladu s 55. členom Zakona o gospodarskih družbah (ZGD-1) so velika podjetja tista, ki 
v poslovnem letu v povprečju zaposlujejo več kot 250 delavcev, čisti prihodki od prodaje 
presegajo 40 milijonov evrov, vrednost aktive pa je višja od 20 milijonov evrov (Zakon o 
gospodarskih družbah (ZGD-1-NPB14), 2009). Takšnih podjetij je bilo leta 2014 v 
Sloveniji 330. Med njimi so tudi podjetja, ki izvajajo sisteme upravljanja energije ali okolja 
v skladu s priznanimi standardi, v okviru katerih lahko, pod določenimi pogoji, ravno tako 
zadostijo zahtevi po rednem izvajanju energetskih pregledov iz EZ-1.  
 
Trenutno se izvajanje energetskih pregledov in nakup opreme za upravljanje z energijo v 
industriji in storitvenem sektorju spodbuja z nepovratnimi sredstvi, ki so na voljo v okviru 
programov doseganja prihrankov energije pri končnih odjemalcih, dobaviteljev energije 
(zavezancev) ter preko Eko sklada. Industrija je bila v zadnjem obdobju deležna le 
omejenih finančnih spodbud za povečanje energetske učinkovitosti, predvsem preko 
omenjenih podpornih mehanizmov.  
 
Na področju energetske učinkovitosti v Sloveniji je ključni dokument Nacionalni akcijski 
načrt za energetsko učinkovitost za obdobje 2014 – 2020 (ANURE 2020). Akcijski načrt 
obravnava trenutno stanje energetske učinkovitosti v Sloveniji v luči doseganja cilja URE 
za leto 2020 in podaja predloge ukrepov za posamezni sektor končne rabe. Za industrijski 
sektor sta opredeljena dva glavna cilja izvajanja ukrepov, in sicer (AN-URE 2020, 2015): 
 dolgoročno povečanje konkurenčnosti podjetij z znižanjem stroškov za 
energijo z znižanjem rabe energije, povečanjem izrabe OVE in odpadne toplote, 
povečanjem lastne proizvodnje električne energije iz OVE in SPTE, idr.; 
 večja razvojna usmeritev podjetij v zagotavljanje trajnostnih izdelkov in 
storitev z višjo dodano vrednostjo in povpraševanjem na globalnem trgu. 
 
Glavni instrumenti za povečanje energetske učinkovitosti v industriji so, kot je navedeno v 
(AN-URE 2020, 2015), usmerjeni v: 
 zagotavljanje nepovratnih finančnih investicijskih in obratovalnih spodbud; 
 zagotavljanje finančnih sredstev za izvedbo projektov: ugodni krediti, spodbujanje 
financiranja s strani tretje stranke (pogodbeno zagotavljanje prihrankov in oskrbe z 
energijo); 
 razvojne spodbude za vlaganje v raziskave in razvoj; 
 spodbude za izvedbo demonstracijskih projektov: nove tehnologije in energetske 
storitve; 
 vzpostavitev standardov na področju ravnanja z energijo ter prostovoljni sporazumi. 
 
Izpostavljena so naslednja ključna področja in ukrepi v industriji (AN-URE 2020, 2015): 
 uvajanje sistemov upravljanja z energijo (usposabljanje zaposlenih, uvajanje 
naprednih merilnih sistemov, IT podpora, uvajanje standarda ISO 50001, idr.), 
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aktualno za vsa podjetja, še posebej pa za velika podjetja, kot izpolnjeno obvezo 
izvajanja energetskih pregledov na vsaka štiri leta; 
 povečanje učinkovitosti rabe električne energije: vgradnja učinkovitih 
elektromotornih pogonov, razsvetljave, krmilno regulacijske opreme, idr.; 
 zmanjšanje rabe toplote ter izkoriščanje OVE in odpadne toplote: optimizacija 
rabe in oskrbe s toploto z uvajanjem naprednih rešitev za izkoriščanje OVE (sončna 
in geotermalna energija, lesna biomasa, idr.) ter odpadne procesne toplote; 
 povečanje obsega SPTE ter proizvodnje električne energije iz OVE: 
posodobitev obstoječih in vgradnja novih enot SPTE, predvsem v procesno 
intenzivnih panogah (papirna, kemična, gumarska, idr.) na zemeljski plin ter OVE 
(lesna biomasa, bioplin čistilnih naprav, idr.) ter povečanje proizvodnje električne 
energije v hidroelektrarnah, vetrnih elektrarnah ter sončnih elektrarnah; 
 razvoj in proizvodnja novih trajnostnih izdelkov in storitev: energetsko in 
snovno učinkovite tehnološke rešitve, tehnologije za izkoriščanje OVE, IT podpora 
(napredni merilni sistemi in omrežja, upravljanje z energijo, idr.), skladno s 
slovensko industrijsko politiko (Slovenska Industrijska Politika (SIP), 2013) ter 
Slovensko Strategijo Pametne Specializacije (Slovenska Strategija Pametne 
Specializacije, 2015).  
 
3.2 (S)INDUSTRIJA 4.0 
 
V zadnjem času večji igralci na evropskem gospodarskem parketu pogosto omenjajo 
skorajšnji gospodarski preporod, tako imenovano četrto industrijsko revolucijo 
(INDUSTRIJA 4.0), tisto po parnih strojih, elektrifikaciji in vpeljavi informacijskih 
tehnologij. Temelj za vzpostavitev te revolucije je tako imenovan internet stvari (IoT – 
Internet of Things), ki vključuje avtomatski zajem podatkov, napredne mobilne platforme, 
obdelavo podatkov (big data) in izkušene ekipe procesnih operaterjev in strokovnjakov 
(Brodnik, 2015).  
 
Preporod slovenskega gospodarstva in s tem industrije je, vsaj okvirno, začrtan s Slovensko 
Strategijo Pametne Specializacije, sprejeto leta 2015, kjer so pod imenom (S)INDUSTRIJA 
4.0 podana, podobno kot v AN-URE 2020, prednostna področja za razvoj slovenske 
industrije. Prednostno področje združuje področja uporabe, na katerih praviloma obstaja 
dominanten akter oziroma skupina močnih akterjev, ki ima pogosto tudi vzpostavljeno 
sodelovanje z znanstveno sfero, kjer pa niso izkoriščene priložnosti z naslednjih vidikov 
(Slovenska Strategija Pametne Specializacije, 2015):  
 bolj strateške povezanosti močnih igralcev zasebnega sektorja z namenom ponudbe 
celovitejših rešitev in posledično skupnega nastopanja na trgu;  
 okrepljene povezanosti z raziskovalnimi organizacijami pri razvoju produktov 
glede na prihajajoče potrebe na srednji in dolgi rok; 
 močnejše povezanosti z majhnimi in srednjimi podjetji, v smislu krepitve, ne samo 
dobaviteljskih, ampak tudi ustvarjanja novih razvojnih mrež; 
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 spodbujanja nastajanja novih produktnih smeri preko spodbujanja nastajanja novih 
podjetij; 
 modernizacija in digitalizacija proizvodnih procesov ter upravljanja celotnega 
proizvodnega cikla. 
 
Tovarne oziroma proizvodne obrate, ki bodo del preporoda gospodarstva imenujemo 
Tovarne prihodnosti. Za takšne tovarne je v strategiji (Slovenska Strategija Pametne 
Specializacije, 2015) predvideno: 
 celovito tehnološko prestrukturiranje orodjarstva z dvigom dodane vrednosti na 
zaposlenega za 25 %, to je, v povprečju, na 45.000 evrov na zaposlenega do leta 
2023; 
 dvig nivoja digitalizacije z avtomatizacijo in robotizacijo proizvodnje v 
predelovalnih dejavnostih: le v avtomobilski panogi je stopnja robotizacije že 
primerjalno visoka in bo zato poudarek predvsem na uvajanju avtomatizacije v 
drugih branžah; na vseh ostalih področjih je, poleg avtomatizacije, ključno tudi 
povečanje števila robotov, ciljno za 50 %, to je s sedanjih 48 na 72 na 10.000 
zaposlenih; v okviru demonstracijskih tovarn se bo dodana vrednost na zaposlenega 
dvignila za vsaj 20 %; 
 povezati znanja in ustvarjalnost deležnikov na področju fotonike za nov zagon in 
nove tržne priložnosti na globalnih trgih, s ciljem doseganja povprečne dodatne 
vrednosti v višini 75.000 evrov do leta 2023; 
 povečanje izvoza avtomatiziranih industrijskih sistemov in opreme za vsaj 25 % do 
leta 2023, in sicer še posebej na področjih orodjarstva, robotike in pametnih 
industrijskih mehatronskih sistemov. 
 
V raziskovalni okvir disertacije sodi predvsem druga točka, in sicer dvig nivoja 
digitalizacije z avtomatizacijo proizvodnje, ki je v Strategiji omenjena tudi kot fokusno 
področje. Poudarek je na naslednjih tehnologijah: sistemi vodenja in nadzora, sistemi za 
zagotavljanje kvalitete, sistemi za regulacijo in procesiranje podatkov, sistemi za logistiko 
ter avtomatizacijo proizvodnih procesov (predvsem pametni stroji in naprave, mehatronski 
sistemi, aktuatorji in pametni senzorji). 
 
Velika večina slovenskih podjetij se z digitalizacijo organizirano ukvarja, v naslednjih petih 
letih pa bodo na to področje investirala od dva do šest odstotkov svojega prometa (Viršek, 
2015), kar je spodbudno. Poudariti je potrebno, da brez strokovno usposobljenih in 
motiviranih zaposlenih takšen prehod ni mogoč. Z razvojem novih poslovnih modelov se 
odpirajo priložnosti za nova delovna mesta, izpostaviti pa je potrebno, da bo s tem, podobno 




Na področju standardizacije ukrepov ter postopkov s področja energetske učinkovitosti in 
ravnanja z okoljem, je veljavnih kar nekaj standardov. Med najpogosteje implementirana 
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zagotovo sodita standarda EN ISO 14001:2005 - Sistemi ravnanja z okoljem in EN ISO 
50001:2011 - Sistemi upravljanja z energijo. Po podatkih (International Organization for 
Standardization, 2016) za leto 20144, ima v Sloveniji 16 podjetij implementiran standard 
za sisteme upravljanja z energijo ISO 50001:2011 in 425 podjetij standard za sisteme 
ravnanja z okoljem ISO 14001:2004. 
 
EN ISO 14001:2015 – Sistemi ravnanja z okoljem 
Ta mednarodni standard določa zahteve za sistem ravnanja z okoljem, ki omogoča 
organizaciji razviti in izvajati politiko in cilje, ki upoštevajo zakonske zahteve in druge 
zahteve, na katere je organizacija pristala ter informacije o pomembnih okoljskih vidikih. 
Nanaša se na tiste prepoznane okoljske vidike, ki jih organizacija lahko obvladuje in na 
katere lahko vpliva. Sam po sebi pa ta standard ne postavlja meril za učinek ravnanja z 
okoljem. Mednarodni standard lahko uporabi vsaka organizacija, ki želi vzpostaviti, 
izvajati, vzdrževati in izboljševati sistem ravnanja z okoljem. Vse zahteve tega 
mednarodnega standarda je mogoče vključiti v katerikoli sistem ravnanja z okoljem. Obseg 
uporabe je odvisen od različnih dejavnikov, kot so okoljska politika organizacije, narava 
njenih dejavnosti, proizvodov in storitev, lokacija, na kateri deluje, in razmere, v katerih 
deluje (Slovenski inštitut za standardizacijo, 2016).  
 
V nadaljevanju so podani kratki povzetki standardov, ki se nanašajo na energetsko 
učinkovitost, energetske presoje, energetske preglede in uvajanje sistemov upravljanja z 
energijo. Metodologija izvedbe energetskih pregledov je podana v pravilniku (Pravilnik o 
metodologiji za izdelavo in vsebini energetskega pregleda, 2016) in sledi usmeritvam ter 
postopkom, ki jih predpisuje evropski standard EN 16247. Namen standarda EN 16247 je 
postavitev osnove za primerljivost izvedbe energetskih pregledov in transparentnost 
izvajanja le-teh (Simonič, 2015). 
 
EN 16247-1:2012 – Energetske presoje - 1. del: Splošne zahteve - Ta evropski standard 
določa zahteve, skupno metodologijo in končne izsledke energijske presoje. Velja za vse 
vrste ustanov, energijo in porabo energije, razen za posamezna zasebna stanovanja. 
Opredeljuje splošne zahteve, ki so skupne vsem energetskim presojam. Splošne zahteve so 
dopolnjene s posebnimi zahtevami energetske presoje v ločenih delih, namenjenih 
energijskim presojam stavb, industrijskih procesov in prevoza (Slovenski inštitut za 
standardizacijo, 2016).  
 
EN 16247-2:2014 – Energetske presoje - 2. del: Stavbe - velja za določene zahteve 
energetske presoje v stavbah. Določa zahteve, metodologijo in končne rezultate energetske 
presoje v stavbi ali skupini stavb, pri čemer so izključeni posamezni zasebni stanovanjski 
prostori. Uporablja se v povezavi s standardom EN 16247-1, Energetske presoje - 1. del: 
Splošne zahteve in kot njegov dodatek. Podaja dodatne zahteve standarda EN 16247-1 in 
se mora uporabljati istočasno. Če so v področje uporabe energetske presoje vključeni 
                                                 
4 V času pisanja disertacije so bili na voljo podatki do leta 2014; baza ISO survey, skrbnik International 
Organization for Standardization 
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procesi, lahko energetski presojevalec uporabi standard EN 16247-3, Energetske presoje - 
3. del: Procesi. Za področje transporta na kraju energetske presoje pa lahko energetski 
presojevalec uporabi standard EN 16247-4, Energetske presoje - 4. del: Transport 
(Slovenski inštitut za standardizacijo, 2016).  
 
EN 16247-3:2014 – Energetske presoje - 3. del: Procesi - EN 16247-3 določa zahteve, 
metodologijo in končne rezultate energetske presoje med procesom. Mednje spadajo: a) 
organizacija in izvajanje energetske presoje; b) analiza podatkov iz energetske presoje; c) 
poročanje in dokumentiranje ugotovitev energetske presoje. Ta del standarda velja za 
območja, kjer gre za rabo energije zaradi procesov. Uporablja se v povezavi s standardom 
EN 16247-1, Energetske presoje - 1. del: Splošne zahteve in kot njegov dodatek. Zagotavlja 
dodatne zahteve standarda EN 16247-1 in se mora uporabljati istočasno. Proces lahko 
vključuje eno ali več proizvodnih linij, pisarn, laboratorijev, raziskovalnih centrov, pakirnic 
in skladišč s posebnimi obratovalnimi pogoji in prevoz na kraju samem. Energetska presoja 
lahko vključuje celotno območje ali del območja (Slovenski inštitut za standardizacijo, 
2016).  
 
EN 16247-4:2014 – Energetske presoje - 4. del: Transport - se uporablja v povezavi s 
standardom EN 16247-1, Energetske presoje - 1. del: Splošne zahteve in kot njegov 
dodatek. Zagotavlja dodatne zahteve standarda EN 16247-1 in se mora uporabljati 
istočasno. Opisani postopki veljajo za različne načine prevoza (cestni, železniški, ladijski, 
letalski), različne obsege (lokalni ali prevoz na dolge razdalje) in za elemente, ki se 
prevažajo (blago in osebe). Ta evropski standard določa zahteve, metodologijo in končne 
rezultate, ki so specifični za energetske presoje v prometnem sektorju; prav tako ta 
dokument obravnava vsako situacijo, v kateri pride do premika, ne glede na izvajalca (javno 
ali zasebno podjetje ali če se izvajalec ukvarja izključno s prevozom). Ta evropski standard 
svetuje glede optimizacije energije pri vsakem načinu prevoza in izbiri najprimernejšega 
načina prevoza v vsaki situaciji; zaključki energetske presoje lahko vplivajo na odločitve 
glede infrastrukture in naložb npr. v telekonference ali spletne sestanke. Energetska presoja 
stavb in procesov, povezanih s transportom, se lahko izvaja v skladu s standardom EN 
16247-2 Stavbe in EN 16247-3 Procesi, npr. cevovodi, skladišča in tekoče stopnice/tekoče 
klančine. Ta del standarda ne vključuje infrastrukture, ki zagotavlja energijo, npr. 
proizvodnjo električne energije za železnice (Slovenski inštitut za standardizacijo, 2016).  
 
EN ISO 50001:2011 – Sistemi upravljanja z energijo - Ta mednarodni standard določa 
zahteve za vzpostavitev, vpeljavo, vzdrževanje in izboljšavo sistema za upravljanje 
energije, katerih namen je omogočiti organizaciji, da sledi sistematičnemu pristopu pri 
doseganju neprestane izboljšave energetske učinkovitosti, vključno z energijsko 
učinkovitostjo, uporabo energije in porabo. Standard določa zahteve, ki veljajo za uporabo 
energije in porabo, vključno z merjenjem, dokumentacijo in poročanjem, načrtovanjem in 
postopki naročanja opreme, za sisteme, procese in osebje, ki prispeva k energetski 
učinkovitosti. Standard velja za vse spremenljivke, ki vplivajo na energetsko učinkovitost 
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in jih organizacija lahko nadzoruje in vpliva nanje (Slovenski inštitut za standardizacijo, 
2016). Ključne zahteve Sistema upravljanja z energijo EN ISO 50001 so (Simonič, 2015): 
 vzpostavitev, implementacija in vzdrževanje energetske politike z obvezo po 
doseganju dobrih energetskih učinkov (energetska učinkovitost in uporaba 
obnovljivih virov energije); 
 definicija prioritet ter postavitev ciljev in zahtev z uporabo indikatorjev energetske 
učinkovitosti in uporabe veljavnega načrta merjenja porabe energije;  
 poglobljen pregled porabe energije za vse aktivnosti (pretekla, trenutna in planirana 
poraba energije);  
 identifikacija glavnih faktorjev, ki vplivajo na porabo energije;  
 ugotoviti je potrebno povezavo med porabo energije in energetskimi dejavniki;  
 vzpostavitev periodičnih napovedi porabe energije in identifikacija priložnosti za 
prihranke;  
 vključevanje faktorja energije v vse procese odločanja v organizaciji;  
 identifikacija uporabnih zahtev;  
 aktivnosti managementa, usmerjene k cilju, zagotoviti implementacijo energetske 
politike in sistemov upravljanja z energijo. 
 
Uvajanje mednarodno uveljavljenih standardov na področju ravnanja z okoljem in 
upravljanja z energijo, lahko prinese industrijskim podjetjem prepoznavnost v širšem 
mednarodnem okolju ter omogoča sistematičen pregled in spremljanje stanja energetike v 
podjetju. Potrebno je izpostaviti dejstvo, da je za stalne izboljšave na področju energetske 
učinkovitosti in ravnanja z okoljem, potrebna jasna vizija podjetja, ki mora biti del, podjetju 
lastnih, okoljskih in energetskih politik. 
 
3.4 Obstoječi sistemi 
 
Učinkovito gospodarjenje z resursi in okoljska problematika sta v industrijskih panogah še 
kako aktualni temi, predvsem zaradi direktne povezave s stroški končnega proizvoda. 
Prihranke energije v industrijskih panogah trenutno dosegamo preko uveljavljenih 
pristopov učinkovitega gospodarjenja z energijo in resursi ter uporabe najboljših 
razpoložljivih tehnologij BAT (angl. Best Available Technology). Uporaba BAT, po 
ocenah IEA, omogoča prihranke končne energije v različnih sektorjih industrije med 13 % 
in 29 %, (International Energy Agency, 2013). Pristopi, ki zagotavljajo energetske in 
emisijske prihranke vključujejo: ciljno spremljanje rabe energije, energetski menedžment, 
energetske in okoljske standarde ter primerjalne analize, dopolnjene z usposabljanjem in 
ozaveščanjem zaposlenih. Ti, tako imenovani mehki ukrepi, so tako v industriji, kot tudi na 
nacionalni ravni, pogosto zanemarjeni (Thollander & Ottosson, 2010). 
 
Če želimo zmanjšati porabo energije in s tem povezanih stroškov, je potrebno združiti 
različne koncepte sistemov za upravljanje, pri čemer (Bunse, Vodicka, Schönsleben, 
Brülhart, & Ernst, 2011) predlagajo za obravnavo energetske učinkovitosti enak način, kot 




V nadaljevanju bomo podali pregled študij, ki na tak ali drugačen način obravnavajo 
sisteme za upravljanje z energijo. Uporaba sistemov upravljanja z energijo v švedski 
jeklarski industriji je predstavljena v (Brunke, Johansson, & Thollander, 2014). Avtorji 
izpostavljajo pomen osveščanja zaposlenih in jasno definiranih prioritet v podjetju. 
Raziskovalca (Cagno & Trianni, 2014) sta analizirala ovire pri implementaciji ukrepov 
energetske učinkovitosti v industriji, pod drobnogled sta postavila industrijska mala in 
srednje velika podjetja v Italiji. Študija ugotavlja, da največjo oviro za vpeljavo SUE 
predstavljajo specifične prioritete vodstva podjetja, pri čemer izpostavljajo možne težave 
pri implementaciji tehnoloških ukrepov (izpadi proizvodnje) ter pomanjkanje človeških in 
materialnih virov.  
 
Napredni optimizacijski sistemi upravljanja z energijo in vodenja procesov v cementni 
industriji so podani v študiji (Madlool, Saidur, Rahim, & Kamalisarvestani, 2013). Za 
procesno vodenje rotacijske peči klinkerja avtorji omenjajo možnosti vodenja s sistemi, ki 
temeljijo na mehkih množicah (angl. Fuzzy Logic). Uporaba optimizacijskih sistemov 
upravljanja z energijo v procesih drobljenja, v industriji pridobivanja rud, se je izkazala za 
uspešno. Kot poročata (Numbi & Xia, 2015) so na dnevnem nivoju znižali skupne stroške 
za več kot 40 %. Dinamični model za analizo rabe energije v cementni industriji v Iranu 
podaja študija (Ansari & Seifi, 2013), model so uporabili za dolgoročne napovedi rabe 
energije, pri čemer so upoštevali tudi zunanji vpliv cen energentov. Uporaba integriranih 
modelov za optimizacijo rabe energije v cementni industriji omogoča 7 % znižanje stroškov 
energije po poročanju (Swanepoel, Mathews, Vosloo, & Liebenberg, 2014). Študija (Dörr, 
Wahren, & Bauernhansl, 2013) predlaga metodologijo za energetsko učinkovitost v 
industriji na procesnem nivoju. Predlagana metodologija predstavlja temelj za trajne 
izboljšave energetske učinkovitosti v industriji. Uporaba sistemov upravljanja z energijo v 
Srbski avtomobilski industriji (Zastava, zdaj FAS - Fiat Automobili Srbija), je že pred leti 
omogočila 25 % prihranke energije (Gordić, in drugi, 2010). Študija je še posebej zanimiva 
zaradi prikaza uporabe energetskih stroškovnih centrov. Dober primer doseganja 
prihrankov energije s spremljanjem rabe energije in osveščanjem zaposlenih na vseh ravneh 
podjetja, podajajo (Drumm, Busch, Dietrich, Eickmans, & Jupke, 2013). Z uvedbo 
predlaganega sistema v kemični industriji so zmanjšali specifično rabo energije za 26 %. 
Če želimo zmanjšati porabo energije in s tem povezane stroške, je potrebno združiti 
različne metodološke koncepte sistemov za upravljanje, pri čemer je potrebno prepoznati 
energetsko učinkovitost kot pomemben strateški dejavnik, ki dopolnjuje tehnične ukrepe 
(Dörr, Wahren, & Bauernhansl, 2013).  
 
Tehnologije, ki podpirajo obravnavo podatkov v realnem času in omogočajo ravnanje z 
obsežnimi energetskimi podatkovnimi tokovi, obravnavajo (Zampou, Plitsos, 
Karagiannaki, & Mourtos, 2014). Študija izpostavlja potrebo po spremljanju učinkov 
takšnih sistemov in vzpostavitvi ustreznega podpornega okolja. Kot ugotavljajo (Rudberg, 
Waldemarsson, & Lidestam, 2013) kaže, da strateški pomen upravljanja z energijo v 
predelovalni industriji še ni ustrezno prepoznan. Izzive pri implementaciji ukrepov 
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energetske učinkovitosti v sektorju pomorskega prometa so raziskovali (Jafarzadeh & 
Utne, 2014). Študija zaključuje, da je uporaba ustreznih merilnih mest in senzorjev, s 
katerimi merimo željene energetske tokove, ključnega pomena za doseganje prihrankov 
energije. 
 
Več študij primerov implementacije sistemov upravljanja z energijo podajata (Ates & 
Durakbasa, 2012), raziskava je bila izvedena na primerih industrije jekla, cementa, papirja 
in tekstila. Avtorji, kot najpomembnejše ovire za implementacijo, navajajo pomanjkanje 
sodelovanja med odločevalci, pomanjkanje znanja in pomanjkanje namenskih finančnih 
spodbud. Vpliv angažiranosti energetskega menedžerja pri implementaciji ukrepov 
energetske učinkovitosti v malih in srednje velikih podjetjih so raziskovali (Blass, Corbett, 
Delmas, & Muthulingam, 2014). Ugotovili so, da najbolj učinkoviti energetski menedžerji, 
v primerjavi z ostalimi, implementirajo v povprečju 13 % več predlaganih ukrepov. 
Pomemben korak naprej pri spodbujanju uporabe sistemov upravljanja z energijo je bil 
narejen na Švedskem, kjer so energetski pregledi v malih in srednje velikih podjetjih del 
javno financiranega programa. Študija (Backlund & Thollander, 2015) poroča, da je stopnja 
izvajanja predlaganih ukrepov energetske učinkovitosti kar 53 %. Takšne iniciative 
nedvomno učinkovito spodbujajo širšo implementacijo sistemov upravljanja z energijo. 
 
Konvencionalne metode in orodja za upravljanje z energijo, ki so trenutno na voljo, ne 
vključujejo možnosti napovedovanja prihodnjih stanj. Dinamične, kratkoročne napovedi 
lahko omogočijo predhodna opozorila na procesnem nivoju, medtem ko dolgoročne 
napovedi omogočajo ustrezen odziv razmeram na trgu. Nove metode doseganja prihrankov 
v industriji in širša uporaba sodobnih matematičnih algoritmov ter umetne inteligence, 
predstavljajo korak naprej v smeri nove industrijske paradigme in razvoja celotne družbe. 
Kompleksen preplet naprednih matematičnih postopkov in informacijsko-komunikacijskih 
tehnologij (IKT), lahko omogoči energetsko intenzivnim podjetjem višjo energetsko 
produktivnost ter zagotovi ekonomsko stimulacijo za izboljšanje proizvodnih procesov in 







4 Analiza uporabe SUE v slovenski industriji 
 
Sistemi upravljanja z energijo v industriji združujejo informacijsko komunikacijske 
tehnologije, merilne sisteme, sisteme za zajem podatkov ter sisteme za vodenje procesov, 
z namenom spremljanja in upravljanja materialnih in energetskih tokov. V veliki meri so 
sistemi upravljanja z energijo prilagojeni specifičnim potrebam posameznih industrijskih 
panog, pa vendar se uporabniki soočajo z nekaterimi omejitvami. V nadaljevanju podajamo 
rezultate analize stanja uporabe sistemov upravljanja z energijo v slovenski industriji. V 
raziskavo je bilo vključenih 50 slovenskih industrijskih podjetij, med katerimi jih 24 




Industrijska podjetja v Sloveniji imajo v veliki meri že implementirane SUE. V tem 
kontekstu nas je zanimalo predvsem, kakšne so možnosti za izboljšanje trenutnih praks 
upravljanja z energijo v slovenski industriji. Če želimo z disertacijo poseči na področje 
razvoja naprednih SUE, je potrebno preveriti, kakšno je trenutno stanje na področju 
uporabe SUE v slovenski industriji. Raziskovalno delo, podprto z evropskim projektom 
CEEM – Central Environmental and Energy Management (program Central Europe), je 
omogočilo pregled in analizo stanja implementiranih SUE v petdesetih slovenskih 
industrijskih podjetjih. Za zajem podatkov smo uporabili namensko spletno orodje 3EMT, 
ki je bilo razvito v okviru omenjenega projekta in omogoča samoevalvacijo stanja 
energetske učinkovitosti v podjetju. Metodološki pristop, izbrani kazalci in sama struktura 
orodja 3EMT so podrobneje opisani v študijah (Pušnik, in drugi, 2014) in (Pušnik, Al-
Mansour, Sučić, & Gubina, 2016). Pričujoča raziskava tematsko dopolnjuje sklop 
priporočil avtorjev (Backlund & Thollander, 2015), ki predlagata dodatne raziskave na 
področju izvajanja ukrepov energetske učinkovitosti, bolj specifično, za področje sistemov 
upravljanja z energijo v industriji.  
 
Analizo smo izvedli na vzorcu petdesetih (N=50) izbranih slovenskih industrijskih 
podjetjih. Skoraj polovica (N = 24) pripada energetsko intenzivnim panogam (C17 – 
Proizvodnja papirja in izdelkov iz papirja, C23 – proizvodnja drugih nekovinskih 
mineralnih izdelkov, C24 – proizvodnja kovin in C25 – proizvodnja kovinskih izdelkov). 
Strukturo podjetij, glede na število zaposlenih, predstavlja Slika 4.1. Več kot polovica 
sodelujočih podjetij pripada kategoriji velikih podjetij (N=26), 13 sodelujočih podjetij 
predstavlja kategorijo srednje velikih podjetij in 11 podjetij ustreza klasifikaciji malih 
podjetij. Opozoriti je potrebno na specifiko slovenske industrije, in sicer da imamo v 
nekaterih branžah le enega predstavnika, kar je z vidika varovanja podatkov ključnega 
pomena, saj se je potrebno zavedati pomena odgovornega ravnanja s podatki. Raziskavo 
smo izvedli v drugi polovici leta 2014. Za analizo stanja implementiranih sistemov 
upravljanja z energijo v slovenski predelovalni industriji, smo uporabili spletno orodje 
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3EMT5, katerega so izbrana podjetja uporabila za samoevalvacijo stanja energetike. 
Predstavniki podjetij, ki so sodelovala v raziskavi, so dovolili uporabo podatkov v 
raziskovalne namene.  
 
 
Slika 4.1. Struktura podjetij glede na število zaposlenih (N=50) (Pušnik, Al-Mansour, 
Sučić, & Gubina, 2016) 
 
Analizirali smo štiri splošna področja, pomembna za oceno stanja na področju sistemov 
upravljanja z energijo: Percepcija (1) energetske učinkovitosti v podjetju, Funkcionalne 
lastnosti sistema (2), Ovire (3) pri implementaciji in uporabi ter pričakovani ali doseženi 
Učinki (4). 
 
4.2 Rezultati analize 
 
Rezultate analize bomo podali po področjih, navedenih v poglavju 4.1 Metodologija. 
Področje Percepcija (1) je zanimivo z vidika analize stopnje osveščenosti. Podjetja so 
odgovarjala na naslednji vprašanji: »Ali je energetska učinkovitost v vašem podjetju 
pomembno področje?« in »Koliko je vaše podjetje energetsko učinkovito?«. Vedno bo 
razlika med tem, kar nekdo subjektivno zaznava in kaj se dejansko dogaja. Rezultati kažejo, 
da je večina podjetij (72 %) ocenila stopnjo svoje energetske učinkovitosti kot zadostno (2; 
38 %) ali dobro (3; 34 %), 10 % je stopnjo energetske učinkovitosti ocenila kot nezadostno 
1, prav dobro (4; 14 %) in odlično (5; 3 %), kot prikazuje Slika 4.2. Navedba, da je 
energetska učinkovitost v podjetju zadostna ali dobra, korelira s profilom sodelujočih v 
raziskavi (energetski menedžer) in njihovimi načrti za prihodnje investicije, kjer mora biti 
vedno nekaj prostora za izboljšave. 
 
 
Slika 4.2. Lastna percepcija podjetja o stopnji energetske učinkovitosti (N=50) (Pušnik, 
Al-Mansour, Sučić, & Gubina, 2016) 
                                                 
5 Orodje 3EMT je dostopno na: http://www.ceemproject.eu/3emt-tool/ 
11 13
26
1 do 49 zaposlenih 50 do 249 zaposlenih več kot  250 zaposlenih
malo srednje veliko
1 2 3 4 5
0% 20% 40% 60% 80% 100%




Podjetja, ki so stopnjo energetske učinkovitosti ocenila kot nezadostno, v večini ne 
pripadajo energetsko intenzivnemu sektorju. Tista podjetja, ki so podala oceno odlično, 
imajo vsa namenske službe oziroma ekipe, ki se ukvarjajo z energetsko učinkovitostjo in 
investicijami. Nekatera med njimi imajo vzpostavljen sistem spremljanja po standardu 
SIST EN ISO 50001 :2011. Na vprašanje »Ali je energetska učinkovitost v vašem podjetju 
pomembno področje?« je kar 98 % sodelujočih odgovorilo pritrdilno. 
 
Sklop Funkcionalne lastnosti (2) obravnava izbrane lastnosti implementiranih sistemov 
upravljanja z energijo. Zanimalo nas je predvsem, katere funkcionalnosti ima njihov sistem 
upravljanja z energijo oziroma kaj omogoča, na primer: avtomatski zajem podatkov o 
energiji, ciljno spremljanje rabe energije (angl. M&T - Monitoring and Targeting), analizo 
stroškov energije in vodenje procesa (sistem upravljanja z energijo, kot del SCADA 
sistema). Preko naštetih funkcionalnosti smo preverjali tudi razumevanje pojma sistema za 
upravljanje z energijo. Slika 4.3 predstavlja lastnosti sistema upravljanja z energijo, kot so 
jih navedli sodelujoči v raziskavi. Skoraj polovica (45 %) sodelujočih podjetij je navedla, 
da njihov sistem ne omogoča ciljnega spremljanja rabe energije. Takšen rezultat je 
posledica nerazumevanja lastnosti sistemov upravljanja z energijo. Pomemben vidik 
predstavlja tudi visoka stopnja prepletanja funkcionalnosti sistemov vodenja procesov 
(SCADA sistemov) in sistemov upravljanja z energijo, saj nekateri sistemi vodenja že 
omogočajo ciljno spremljanje različnih fizikalnih, materialnih in energetskih tokov. 
 
 
Slika 4.3. Lastnosti sistema upravljanja z energijo (N=50) (Pušnik, Al-Mansour, Sučić, & 
Gubina, 2016) 
 
Na tem mestu je potrebno poudariti, da so SUE navadno povezani s SCADA sistemi preko 
uporabe merilnih mest, senzorjev in podatkovnih baz, kar je tudi glavni razlog za 
zamenjavo terminologije. Ugotovitev je še dodatno podkrepljena z navedbami sodelujočih 
v raziskavi, da imajo njihovi SUE funkcionalnosti sistema za vodenje procesa, torej 
SCADA sistemov. Analizo stroškov energije lahko s pomočjo SUE opravi 62 % 
















na to, da skoraj ni industrije brez sistema za procesno vodenje, je ključno vprašanje, ali 
podjetja s takšnimi sistemi že zbirajo podatke, ki so koristni za upravljanje z energijo. 
Pomembno vprašanje je tudi, ali imajo implementiran sistem, ki jim prinaša dejanske 
ekonomske koristi. 
 
Industrijska podjetja smo pozvali, naj izpostavijo Ovire (3) pri implementaciji sistemov 
upravljanja z energijo, s katerimi so se srečali pred, med ali po implementaciji sistema. 
Pomembnost posamezne ovire so sodelujoči v raziskavi podali na podlagi njihovih 
neposrednih izkušenj. Za določanje relevance smo definirali lestvico od 1 do 5, pri čemer 
1 ne predstavlja ovire (nizka relevanca) in 5 predstavlja zelo veliko oviro (visoka 
relevanca). Kot poročajo (Venmans, 2014), (Nagesha & Balachandra, 2006) in (Trianni, 
Cagno, & Farné, 2016), se industrijska podjetja na področju upravljanja z energijo srečujejo 
z naslednjimi ključnimi izzivi: finančnimi, sociološkimi (obnašanje zaposlenih), 
kadrovskimi (pomanjkanje človeških virov, znanja) in strateškimi (korporativne strategije 
ne vključujejo energetike). V sklopu raziskovalnega dela smo identificirali naslednje ovire 
pri implementaciji sistemov upravljanja z energijo: stroški za energijo ne predstavljajo 
pomembnega deleža v celotnih stroških podjetja, pomanjkanje kadra, pomanjkanje znanja, 
pomanjkanje zunanje podpore, pomanjkanje finančnih sredstev, stroški izpada proizvodnje 
v času implementacije SUE ter dolga vračilna doba ukrepa. Relevanco posameznih ovir, 
prepoznanih s strani sodelujočih v raziskavi, predstavlja Slika 4.4. 
 
  
Slika 4.4. Relevanca identificiranih ovir pri implementaciji sistema za upravljanje z 












































Delež stroškov za energijo
 27 
 
Skoraj dve tretjini sodelujočih v raziskavi je ocenilo izpad proizvodnje v času 
implementacije SUE kot pomembno oviro, s stopnjo relevance: 3 (24 %), 4 (24 %) ali 5 
(17 %). Rezultati v veliki meri odražajo visoko stopnjo osebnega angažmaja, katerega 
energetski menedžerji vlagajo v pridobivanje naklonjenosti uprave podjetja do investicij v 
ukrepe, ki prinašajo dolgoročne ekonomske učinke. Temu pritrjuje tudi dejstvo, da je delež 
stroškov za energijo v podjetjih, ki ne predstavljajo energetsko intenzivnega sektorja, le 
okoli 3 % skupnih stroškov, medtem ko je v energetsko intenzivnih podjetjih delež stroškov 
za energijo okoli 15 %. 
 
Velika večina podjetij, 72 % sodelujočih v raziskavi meni, da delež stroškov za energijo v 
skupnih stroških podjetja predstavlja pomembno oviro za implementacijo SUE, podjetja so 
oviro izpostavila s stopnjo relevance 3 (48 %), 4 (10 %) ali 5 (14 %). Nekaj več kot četrtina 
podjetij, 28 % sodelujočih v raziskavi pa meni, da delež stroškov za energijo ne vpliva 
bistveno na implementacijo SUE; takšna podjetja so pomen deleža stroškov za energijo 
ocenila s stopnjo relevance 1 (7 %) ali 2 (21 %). Na tem mestu je potrebno izpostaviti, da 
imajo energetski menedžerji v energetsko intenzivnih podjetjih, zaradi direktne povezave 
stroškov za energijo s končnim proizvodom, navadno več podpore pri upravi podjetja za 
investicije v energetsko učinkovite tehnologije.  
 
Dolga vračilna doba implementacije SUE je izpostavljena kot zelo pomembna ovira. 
Večina, kar 82 % vseh sodelujočih v raziskavi, je oviro ocenilo z relevanco 4 (41 %) ali 5 
(41 %). Rezultat kaže na to, da energetski menedžerji doseženih prihrankov ne pripisujejo 
direktno SUE, ampak posredno izvedenim energetsko učinkovitim ukrepom. Pa vendar je 
potrebno poudariti, da uporaba SUE omogoča spremljanje in vpogled v stanje energetike 
ter odkrivanje kritičnih mest in s tem identifikacijo tehnološkega in organizacijskega 
potenciala za prihranke.  
 
Pomanjkanje finančnih sredstev predstavlja zelo pomembno oviro za implementacijo SUE 
več kot polovici, 62 % sodelujočim v raziskavi; relevanco 4 je podalo 31 % sodelujočih; 
relevanco 5 pa prav tako 31 % sodelujočih v raziskavi. Podjetja so tudi izrazila željo po 
sodelovanju s strokovnjaki izven hiše, saj je kar 75 % sodelujočih pomanjkanje zunanje 
podpore pri vzpostavitvi SUE izpostavilo z relevanco 3 (55 %), 4 (17 %) ali 5 (3 %).  
 
Sodelujoči izpostavljajo tudi pomen kadrovskih virov, kar 79 % jih je pomanjkanje kadra 
ocenilo z relevanco 3 (28 %) ali višje, 4 (34 %) in 5 (17 %). Podjetja se že zavedajo, da je 
njihov potencial v kadrovskih virih in njihovi pripravljenosti spremeniti ustaljene 
vedenjske vzorce. Implementacija učinkovitega sistema za upravljanje z energijo je 
dolgotrajen proces in rezultati običajno niso dosegljivi takoj. Samo z uvajanjem novih 
tehnologij, brez investicij v odnose med zaposlenimi, je težko doseči želene rezultate. 
Pomanjkanje znanja za 55 % podjetij ne predstavlja ovire, kar kaže na zadovoljivo stopnjo 
znanja v slovenski industriji. V splošnem rezultati potrjujejo dejstvo, da obstaja potreba po 
sodelovanju med zaposlenimi na vseh področjih upravljanja. Zlasti pomembno je aktivno 
vključevanje procesnih tehnologov, ki imajo pooblastila za nastavljanje različnih vplivnih 
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parametrov v proces izboljšanja energetske učinkovitosti. Rezultati kažejo, da lahko 
uporaba sistemov upravljanja z energijo podjetjem predstavlja konkurenčno prednost in da 
je motivacija zaposlenih pomemben del procesa dolgoročnih strukturnih izboljšav. 
Potrebno je poudariti velik pomen tesnega sodelovanja med industrijskimi deležniki na 
vseh organizacijskih nivojih podjetja. 
 
Glede na to, da so vsa industrijska podjetja, ki so sodelovala v raziskavi, imela 
implementiran SUE, smo predstavnike povprašali po Učinkih (4) implementacije SUE. 
Zanimalo nas je, ali je učinek pozitiven in kakšno relevanco bi pripisali implementaciji 
SUE, pri čemer 1 pomeni nizko stopnjo relevance in 5 visoko stopnjo relevance. Rezultate 
prikazuje Slika 4.5: 14 % sodelujočih je navedlo, da ima implementacija SUE majhen 
učinek z relevanco 1; 29 % jih podaja relevanco 2; 40 % relevanco 3; 12 % relevanco 4 in 
4 % sodelujočih ocenjuje učinek implementacije SUE z relevanco 5. 
 
 
Slika 4.5. Učinek implementacije sistema upravljanja z energijo (N=50) (Pušnik, Al-
Mansour, Sučić, & Gubina, 2016) 
 
Učinke sistema za upravljanje z energijo smo želeli tudi kvantificirati, zato smo sodelujoče 
povprašali po doseženih prihrankih energije, ki so jih v podjetju dosegli po implementaciji 
SUE, glede na preteklo stanje. Rezultati analize kažejo, da lahko dosežene prihranke 
razdelimo v dva sklopa, in sicer: do 10 % ter med 10 % in 19 %, kot prikazuje Slika 4.6.. 
Prihranke energije do 10 % je doseglo 68 % podjetij, medtem ko je višje prihranke (10 – 
19 %) doseglo 32 % podjetij.  
 
 
Slika 4.6. Doseženi prihranki energije po implementaciji sistema za upravljanje z energijo 
(N=50) (Pušnik, Al-Mansour, Sučić, & Gubina, 2016) 
Kot smo že omenili, predstavlja implementacija SUE osnovo za spremljanje rabe energije 
v podjetju in oceno trenutnega stanja. Takšen vpogled pogosto spodbudi nadaljnje 
investicije v energetsko učinkovitost. V obravnavanih podjetjih, kot tudi v industriji 
nasploh, se kot glavna energenta uporabljata električna energija in zemeljski plin. 
Energetsko učinkoviti ukrepi so v glavnem povezani z omenjenima osnovnima 
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energentoma in so specifični glede na branžo. V energetsko intenzivnih panogah je 
poudarek na ukrepih, predvsem na področju ponovne uporabe odpadne toplote in 
nadgradnje obstoječih sistemov vodenja, medtem ko nekatera podjetja izpostavljajo tudi 
tako imenovane mehke ukrepe, kot so na primer kampanje ozaveščanja in motiviranja 
zaposlenih. Ustrezen sistem upravljanja z energijo povezuje ljudi, postopke in tehnologije, 
z namenom izboljšanja energetske učinkovitosti podjetja, pri čemer so ljudje nedvomno 
najpomembnejši člen v tem procesu. Na tem mestu je potrebno poudariti, da napredni 
sistemi upravljanja z energijo, ki so predmet disertacije, sodijo v omenjeni kontekst 







5 Modeliranje energetskih sistemov 
 
Industrijska podjetja uporabljajo različne sisteme za spremljanje in nadzor proizvodnih 
procesov, zajeti podatki (vzorci) pa niso neposredno namenjeni spremljanju in optimizaciji 
rabe energije. Moderni industrijski procesi postajajo vse bolj kompleksni, vzorci rabe 
energije pa izredno dinamični, zaradi česar je identifikacija povezav med rabo energije in 
emisijami posameznih procesov zelo zahtevna. Z uporabo modelov energetskih sistemov6, 
lahko ti vzorci služijo tudi za napoved rabe energije, ekonomsko oceno, analizo 
povpraševanja in določanje potreb oziroma možnosti po alternativnih virih energije. 
Rezultati modela lahko služijo kot vhodni parametri pri podpori odločanju, bodisi na 
procesnem (kratkoročno) ali strateškem (dolgoročno) nivoju.  
 
Pričujoče poglavje podaja temeljne konstrukte in metode, ki oblikujejo osnovno ogrodje 
kontekstualnega modela rabe energije v industriji. Podajamo pregled tipologije modelov 
energetskih sistemov ter v skladu z aktualno literaturo s področja navajamo primere 
uporabe, s poudarkom na kontekstualnih modelih, ki so tema disertacije. V nadaljevanju 
predstavimo pristop modeliranja energetskih stroškovnih centrov, katerega bomo v 
nadaljevanju uporabili za opis proizvodnega procesa. Poglavje zaokrožimo s predstavitvijo 
analitičnih metod večkriterijskega odločanja, ki jih na kratko osvetlimo.  
 
5.1 Pregled tipologije 
 
Modeliranje energetskih sistemov smo preučevali že v magistrskem delu (Pušnik, 2012), 
pri čemer je bil poudarek na uporabi modelov energetskih sistemov v strateških študijah. 
Model energetskega sistema lahko plastično definiramo kot matematični opis tokov 
obravnavanega energetskega sistema. Pogosto je podan v obliki računalniškega algoritma, 
ki odraža realni energetski sistem in pripadajoče energetske tokove. Splošna karakteristika, 
skupna vsem modelom energetskih sistemov je, da model predstavlja poenostavljen realni 
energetski sistem in obravnava tako kvantitativne, kot tudi kvalitativne parametre, 
povezane z določeno energetsko problematiko (Požar, 1992). Rezultati oziroma izhodni 
podatki modela energetskega sistema morajo odražati izbrane predpostavke in uporabljene 
približke, katere je snovalec modela predpostavil pri načrtovanju.  
 
Opis energetskega sistema, bodisi preko vplivnih parametrov, ali zajetih meritev, že v 
grobem predstavlja model energetskega sistema. Sistemi za upravljaje z energijo za takšen 
opis pogosto uporabljajo podatkovno bazo, ki vsebuje procesne podatke in druge bolj ali 
manj relevantne meritve. 
 
Modele energetskih sistemov lahko glede na namen uporabe ločimo na splošne, specifične 
in na integrirane (Požar, 1992):  
                                                 
6 Ko govorimo o energetskih sistemih, se osredotočamo na enoto ali skupek enot (tehnologij), ki porabljajo 




 splošne modele uporabljamo predvsem za napovedi (angl. Forecasting), 
scenarijsko analizo in za pogled iz prihodnosti nazaj (angl. Backcasting) – uporaba 
slednjih ni tako zelo razširjena oziroma pogosta;  
 specifični modeli so osredotočeni na specifičen energetski sektor, kot na primer: 
končna energija, oskrba z energijo, analiza učinkov itd.; 
 integrirani pristop združuje lastnosti specifičnih in splošnih modelov tako, da 
omogočajo analizo energetskih, ekonomskih in okoljskih učinkov; za načrtovanje 
modela je potrebno temeljito razumevanje konceptov, metodologij, podatkovnih 
zahtev (vhodni podatki) in samega obsega analize.  
 
Modele energetskih sistemov lahko delimo tudi glede na različne analitične pristope (Požar, 
1992), in sicer na:  
 pristop od zgoraj navzdol (angl. Top-down) - ekonomski pristop, ki obravnava 
tehnologije kot skupek tehnik, s katerimi pretvorimo vhodne podatke, kot so kapital, 
delo in energija v koristne izhodne podatke, pri čemer samih tehnologij ne 
opisujemo; takšni modeli služijo predvsem za študijo različnih povezav med 
energetskim sektorjem kot celoto in ostalimi ekonomskimi sektorji, saj kot vhodne 
podatke uporabljajo agregirane vrednosti; 
 pristop od spodaj navzgor (angl. Bottom-up) – modeli, ki temeljijo na pristopu 
bottom-up, detajlno opisujejo posamezne energetske tokove in tehnološke možnosti 
preko skrbno zbranih in deagregiranih vhodnih podatkov, zaradi česar je pogosto 
ekonomska komponenta potisnjena ob stran, kar velja tudi za ekonomske omejitve 
in razmere na trgu; 
 hibridni pristop združuje oba omenjena pristopa; pri celovitem načrtovanju 
energetike je potrebno obravnavati tako ekonomske, kot tudi energetske učinke, 
tokove in povezave med njimi, zato so se kot najbolj primerni za analize nacionalnih 
energetskih sistemov uveljavili hibridni modeli, pri čemer nekateri označujejo top-
down pristop kot ekonomski pristop in bottom-up kot inženirskega. 
 
Če povzamemo, je namen modelov energetskih sistemov razumeti nek specifični segment 
v energetiki in prikazati, kako tak segment vpliva na širšo ali ožjo okolico sistema (Požar, 
1992). Metode modeliranja energetskih sistemov so bile večinoma razvite v okviru razvoja 
sodobnih orodij za analize in obravnavo energetske učinkovitosti v industriji. 
Poenostavljeni modeli, ki pogosto temeljijo na zakonih termodinamike, lahko na podlagi 
rezultatov (napovedi) modela služijo za simulacijo in optimizacijo proizvodnje ter 
načrtovanje optimalnih industrijskih strategij. Modele energetskih sistemov ločimo tudi 
glede na osnovno metodologijo modela, ki določa lastnosti in zgradbo modela. Nekaj 
najpogosteje uporabljenih osnovnih metodologij modeliranja bomo predstavili v 
nadaljevanju (Jebaraj & Iniyan, 2006):  
 ekonometrični modeli – metodologija temelji na uporabi statističnih tehnik, s 
katerimi ekstrapoliramo agregirane podatke iz preteklosti ter tako napovemo 
energetsko-ekonomske interakcije v prihodnosti; slabost takšnih sistemov je 
predvsem v agregiranih podatkih, ki ne omogočajo podrobne obravnave 
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posameznih tehnologij, ter v privzetku, da bo imeč proces v prihodnosti enake 
lastnosti, kot jih ima sedaj; 
 ravnotežni modeli – metodologija temelji na zagotavljanju splošnega ali delnega 
ravnotežja sistemov; v energetiki je potrebno zagotavljati ravnotežje med porabo 
energije in oskrbo z energijo; takšne modele imenujemo tudi modeli razporeditve 
virov (angl. Resource Allocation Models); 
 optimizacijski modeli – temeljijo na tehnikah linearnega programiranja, s katerimi 
optimiziramo investicijske stroške glede na izbrane spremenljivke, ob upoštevanju 
robnih pogojev samega sistema; optimizacijske modele pogosto uporabljamo za 
analizo manjših energetskih sistemov; 
 simulacijski modeli temeljijo na logično poenostavljenem opisu realnega 
energetskega sistema; energetske sisteme je možno opisati z matematičnimi modeli 
preko izbranih procesnih parametrov, robnih pogojev, stabilnosti in funkcionalnih 
omejitev; takšne modele lahko uporabljamo za optimizacijo energetskih in 
materialnih tokov obravnavanih procesov ali naprav; 
 kontekstualni modeli – temeljijo na opisu bližnje okolice sistema, ki ga 
preučujemo; načrtujemo jih z namenom poenostavitve formalnega opisa okolice 
sistema, t.i. kontekstualnih informacij, ki predstavljajo, opisujejo obravnavan 
sistem.  
 
5.2 Kontekstualni modeli 
 
Kontekstualni modeli se uporabljajo za definicijo oziroma opis bližnje okolice sistema, ki 
ga preučujemo. Kontekstualne modele načrtujemo z namenom poenostavitve formalnega 
opisa okolice sistema, t.i. kontekstualnih informacij, ki predstavljajo, opisujejo obravnavan 
sistem. Kontekstualni model lahko zajema vse, kar je izven obravnavanega sistema in ima 
lahko vpliv na obravnavan sistem in obratno. Povedano drugače, kontekst je okoliški 
element sistema (okolica), z modelom pa opišemo matematične relacije in obnašanje te 
okolice.  
 
V strokovni domeni umetne inteligence je kontekst definiran kot generaliziran nabor 
predvidevanj (Brezillon, 1999a), (Brezillon, 1999b), (Serafini & Bouquet, 2004). V 
literaturi zasledimo tudi pragmatično definicijo konteksta (Dey, Abowd, & Salber, 2001): 
»kontekst je vsaka informacija, ki opredeljuje stanje entitete«.  
 
Za določanje in identifikacijo vzorcev rabe energije ter optimizacijo proizvodnega procesa 
je nujno, da poznamo kontekst, v katerem se je določen vzorec rabe energije pojavil. Če 
želimo uporabniku predstaviti takšno znanje (modelirano informacijo), ki je potrebna v 
določeni situaciji, potem mora sistem zaznati kontekst, v katerem se uporabnik trenutno 
nahaja. Takšne sisteme imenujemo sistemi s kontekstualnim zavedanjem (angl. Context 
Aware). Osnova sistemov s kontekstualnim zavedanjem so dobro načrtovani kontekstualni 
modeli. Med pogosto uporabljene metode načrtovanja kontekstualnih modelov sodijo Key-
Value modeli, Mark-up Scheme modeli, grafični UML (angl. Unfied Modeling Language) 
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modeli, objektno orientirani modeli, logični modeli in modeli, ki temeljijo na ontologijah 
(Strang & Linnhoff-Popien, 2004). Ontologija definira skupen slovar pojmov med 
različnimi sistemi (Senica, 2008). Poskuša identificirati in premostiti prepreke pri skupni 
rabi in ponovni uporabi znanja, uporabljenega v programih, ki nastanejo zaradi 
pomanjkanja soglasij v izrazoslovju in različnih pomenskih interpretacijah modelov na 
področju neke specifične strokovne domene (Senica, 2008). Na primer modeliranje 
ontologije nekega podjetja vključuje koncepte, kot so aktivnost, proces, resurs, medtem ko 
v bazah znanja nastopajo točno določene aktivnosti, procesi ali resursi, specifični za 
določeno podjetje (Senica, 2008), (Gruber, 1995), (Pinto & Martins, 2004). 
 
Kontekstualni modeli so v velikem razmahu na področju ambientalne inteligence (Augusto, 
Nakashima, & Aghajan, 2010), (Viterbo & Endler, 2012), informatike (Luther, Mrohs, 
Wagner, Steglich, & Kellerer, 2005), (Agrawal & Kakde, 2013) in semantike programskih 
jezikov (pomenoslovja), pa vendar je dostopnih tudi nekaj študij, ki obravnavajo uporabo 
kontekstualnih modelov v industriji (Staschulat, Ernst, Schulze, & Wolf, 2005), 
(Henricksen & Indulska, 2004), (Nieto Lee & Martinez Lastra, 2013). V (Yang & Oh, 
2011) je predstavljena uporaba kontekstualnih modelov v industrijskem okolju, kjer so 
uporabili kontekstualne modele na podlagi ontologij za določanje in analizo potencialno 
nevarnih delovnih situacij in delovnih nesreč. Kontekstualne modele so uporabili tudi za 
analizo sprememb delovnega okolja pri vodenju skupine industrijskih robotov ter na ta 
način zmanjšali število potencialno nedefiniranih stanj delovnega procesa (Stipančić, 
Jerbić, & Curković, 2012). V študiji (Urbas, Hennig, Hager, Doherr, & Braune, 2011) so 
osvetlili povezavo industrijskih vmesnikov človek-stroj (angl. Human-Machine Interface) 
in adaptivnih kontekstualnih modelov. Podoben način so uporabili tudi pri načrtovanju 
prostorskih navigacijskih sistemov, kjer so ločeno analizirali uporabniški kontekst in 
kontekst okolice za učinkovito realno-časovno sledenje objektom (Afyouni, Ray, & 
Claramunt, 2012).  
 
Uporaba kontekstualnih modelov v industrijskem okolju predstavlja korak naprej pri 
procesnem vodenju sistema in omogoča prevedbo zajetih merjenih informacij trenutnega 
konteksta v pred-definirano strojno znanje, potrebno za bolj učinkovito procesno vodenje 
sistemov. 
 
Modeli energetskih sistemov so, tako kot ostali modeli, predvsem modeli, poenostavljena 
predstavitev realnih sistemov, pri čemer je potrebno skrbno preučiti možnosti 
poenostavitev in izbiro relevantnih vhodnih podatkov, ki tvorijo osnovo modela 
energetskega sistema. Takšni modeli nudijo podporo in informacije o procesu, kadar je 
eksperimentiranje s procesom predrago, nepraktično ali celo nemogoče. 
 
5.3 Energetski stroškovni centri 
 
V industriji so vplivi na okolje neposredna posledica rabe energije in materialnih virov. Z 
optimizacijo rabe energije in materialnih virov v proizvodnem procesu minimiziramo 
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vplive na okolje. Energetski menedžment oziroma upravljanje z energijo predstavlja 
osnovo okoljskega managementa, ki je v največji meri povezan z industrijskim 
proizvodnim procesom. Proizvodni proces povezuje človeške vire, znanje, tehnologije, 
materialne vire, proizvodne postopke in okoljske omejitve, z namenom proizvodnje 
produkta s čim višjo dodano vrednostjo. Posledično lahko posamezni proces obravnavamo 
kot sistem z vhodnimi (materialni viri, človeški viri, čas, prostor) in izhodnimi 
spremenljivkami (proizvod, raba energije, dodana vrednost). Obravnava na nivoju 
posameznega procesa omogoča analizo delovanja le tega, pri čemer zaposleni predstavljajo 
temelj za ustrezno delovanje obravnavanega procesa (Morvaj & Gvozdenac, 2008).  
 
Volumen proizvedenega proizvoda določa količino porabljene energije in ostalih 
materialnih virov, iz česar sledi, da volumen proizvoda – produkta, neposredno določa, 
koliko in na kakšen način proizvodni proces obremenjuje okolje. Prav tako predstavlja 
proizvodni proces vir podatkov, s katerimi lahko kvantificiramo in opišemo povezave med 












Slika 5.1. Proizvodni proces, povezave in vhodni ter izhodni tokovi (Morvaj & 
Gvozdenac, 2008) 
 
Pristop modeliranja energetskih sistemov z ESC je bil v praksi uporabljen v številnih 
realnih industrijskih okoljih (Gordić, in drugi, 2010), (Gordić, Babić, Jelić, Končalović, & 
Vukasinović, 2014), (Gonzalez, Castrillon, & Quispe, 2012) in (Morvaj & Gvozdenac, 
2008). Po (Morvaj & Gvozdenac, 2008) je pristop modeliranja z ESC prepoznan kot 
ustrezen način modeliranja energetskih sistemov v kompleksnih industrijskih sistemih. 
Raba energije v ESC je obravnavana preko sprememb stopenj proizvodnega procesa, kar 
pomeni, da se dinamično spreminja, ko se premikamo po stopnjah proizvodnega procesa. 
Preko ESC imamo možnost modeliranja posameznih stopenj proizvodnje, s čimer 
zagotavljamo ustrezen opis sistemov, dinamično napovedovanje rabe energije pa 




Dobro razumevanje in enoznačna karakterizacija rabe energije je eden od temeljev za 
definicijo modelov, ki temeljijo na opisu proizvodnega procesa (Slika 5.2) in določanju 
energetskih stroškovnih centrov (ESC). Energetski stroškovni centri so torej stroškovni 
segmenti (oddelki, področja, skupki tehnologij, posamezna tehnologija, tovarna), kjer 
lahko kvantitativno ovrednotimo aktivnosti v smislu stroškov in/ali porabe (Morvaj & 
Gvozdenac, 2008). Pravil oziroma predlog, kako določiti ESC za posamezno industrijsko 
panogo ni, pa vendar si pri modeliranju lahko pomagamo z diagramom stopenj 
proizvodnega procesa. Takšen diagram opisuje logično zaporedje proizvodnih operacij, 
začenši z vhodnimi materialnimi viri, vse do končnega proizvoda in postopkov pakiranja 
in transporta. Pri tem bomo izhajali iz dejstva, da z modelom ESC opišemo tista področja 
(tehnologije), kjer je raba energije znatna, pri čemer moramo upoštevati realne omejitve 





















M - merilno mesto
 
Slika 5.2. Proizvodni proces – merilne točke, sklopi in enote (Morvaj & Gvozdenac, 
2008) 
 
Za modeliranje proizvodnega procesa z energetskimi stroškovnimi centri (ESC) podajata 
avtorja (Morvaj & Gvozdenac, 2008) naslednje smernice oziroma priporočila: 
 proces oziroma aktivnost ESC, povezana z rabo energije, mora imeti merljive 
izhodne tokove; 
 rabo energije in/ali okoljske vplive izbranega ESC je možno meriti neposredno, pri 
čemer je potrebno upoštevati, da strošek meritev ne presega 20 % letnih stroškov 
za energijo obravnavanega procesa ali aktivnosti – ESC; 
 izbranemu procesu ali aktivnosti je mogoče enoznačno pripisati odgovorno osebo, 
ki je odgovorna za zadeve, povezane z rabo energije in okoljskimi vplivi; 
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 procesu ali aktivnosti je mogoče pripisati standardiziran indikator za spremljanje 
stanja; 
 v izbranem procesu ali aktivnosti je mogoče doseči prihranke oziroma izboljšave.  
 
Diagram stopenj proizvodnega procesa predstavlja osnovo za določanje ESC. Pri 
načrtovanju ESC je potrebno upoštevati obstoječe fizične meje posamezne stopnje procesa, 
tako da ESC odraža realno stanje modeliranega procesa. Tipični predstavniki ESC na strani 
oskrbe z energijo so: priprava toplote, priprava komprimiranega zraka, hladilni stolpi; na 
strani porabe energije pa so predstavniki ESC različni proizvodni postopki, kot so: mletje, 
hlajenje, stiskanje, pranje, brizganje, sušenje, elektroliza in pakiranje (Morvaj & 
Gvozdenac, 2008).  
 
Modeli na podlagi energetskih stroškovnih centrov predstavljajo resnični energetski sistem, 
ki ga okarakterizirajo preko zajetih/merjenih vhodnih in izhodnih tokov. Za natančno 
reprezentacijo resničnega energetskega sistema je potrebno izločiti šume zajetih signalov s 
postopki izločevanja šumov oziroma glajenja signalov. Sam opis modela z ESC ne 
predstavlja večjih računskih obremenitev, bolj zahtevne naloge in pa večjo matematično 
kompleksnost predstavlja problem napovedovanja prihodnjih stanj.  
 
Pri obravnavi problemov, povezanih z rabo energije, je potrebno upoštevati zakone 
termodinamike. Prvi zakon termodinamike pravi, da je sprememba notranje energije 
opazovane snovi enaka dovedeni (ali odvzeti) toploti in delu. Če upoštevamo omenjeni 
zakon, potem vhodni materialni tokovi predstavljajo nosilce različnih vrst energije, ki se 
sprošča na različne načine, bodisi v obliki dela, toplote, ali v obliki neposrednega odpada 
materiala. Kadar je dinamika proizvodnje manj intenzivna in ne predstavlja pomembnih 
nihanj z visoko frekvenčnimi komponentami, takrat lahko v vsakem trenutku določimo 
pripadajoče energetske tokove. V nasprotnem primeru pa je pri izredno dinamičnih 
procesih določanje podrobne energetske bilance lahko oteženo, saj je pri takšni dinamiki 
zelo težko določiti specifična mesta pretvorbe, shranjevanja in porabe energije. 
Modeliranje takšnih procesov pogosto temelji na uporabi zajetih podatkov preteklih stanj 
(histografija in zgodovinski podatki). 
 
Z ozirom na podana dejstva je pri načrtovanju modelov za napoved rabe energije v 
industriji potrebno preučiti naslednje vidike, ki pomembno vplivajo na razvoj takšnih 
modelov (Morvaj & Gvozdenac, 2008): 
 Kompleksnost problema: 
 ali je problem možno opisati s preprostimi, časovno neodvisnimi 
povezavami (vhod/izhod); 
 ali je mogoče identificirati vse pomembne vplivne spremenljivke, ki 
vplivajo na rabo energije; 
 ali je obravnavani problem dobro definiran in ali omogoča uporabo 
strukturiranja (združevanja podobnih procesov); 
 ali je možno reševati problem v realnem času; 
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 Kompleksnost industrijskega okolja in delovnih pogojev: 
 ali imajo vsi obravnavani procesi ali aktivnosti merljive vhodne in izhodne 
tokove; 
 ali lahko direktno merimo vplive obravnavanega procesa ali aktivnosti na 
okolje; 
 Cenovna sprejemljivost:  
 ali je cenovno sprejemljivo meriti vse, kar potrebujemo za opis modela. 
 
Na tem mestu je potrebno poudariti, da strukturo modela ESC določata izbira ustreznih in 
relevantnih parametrov modela ter stopnja poenostavitve resničnega sistema. Uporaba ESC 
bistveno prispeva k razumevanju in karakterizaciji rabe energije v proizvodnih procesih. 
Energetski modeli na podlagi ESC lahko omogočijo obsežno analizo materialnih, 
energetskih, emisijskih in stroškovnih tokov in nudijo podporo pri obravnavi različnih 
alternativ, katerih analiza na realnih sistemih ne bi bila mogoča. 
 
5.4 Večkriterijske metode odločanja 
 
V intenzivnih industrijskih panogah se odgovorni za odločitve spopadajo s širokim 
spektrom problemov. Njihove odločitve temeljijo na ocenah okoljskih, energetskih, 
materialnih in predvsem ekonomskih parametrov. Problem odločanja je pogosto opisan z 
velikim številom vplivnih parametrov in vsak ima svoj optimum ter omejitve, ki jih 
moramo upoštevati. Iskanju optimalne odločitve lahko učinkovito podpremo z 
večkriterijskimi metodami odločanja (VKMO). 
Pregled literature (Pohekar & Ramachandran, 2004), (Løken, Botterud, & Holen, 2006), 
(Løken, 2007), (Pušnik & Sučić, 2014) je pokazal, da med najpogosteje uporabljene 
VKMO sodijo: analitični hierarhični proces (AHP, angl. Analytic Hierarchy Process), 
MAUT (angl. Multi Atribute Utility Theory) in PROMETHEE (angl. Preference Ranking 
Organisation Method For Enrichment Evaluation). 
Pri analitičnem hierarhičnem procesu gre za dekompozicijo oziroma razčlenitev 
kompleksnega problema v hierarhijo, kjer je na vrhu te hierarhije cilj problema. Stopnje 
oziroma podstopnje hierarhije predstavljajo kriterije in pod kriterije, spodnji del hierarhične 
lestvice pa predstavljajo alternative. Elemente posamezne hierarhične stopnje primerjamo 
po parih in preverjamo njihovo relativno prednost glede na elemente naslednje stopnje 
hierarhije (Saaty, 1980), (Saaty, 1992), (Saaty, 2001), (Saaty, 2008). 
Metoda MAUT predstavlja skupino večparameterskih metod, osnovanih na teoriji 
večparameterske koristnosti. Pri teh metodah so modeli vrednotenja strukturirani 
hierarhično in vsebujejo zvezne parametre (Parthiban, Mathiyalagan, Punniyamoorthy, & 
Dominic, 2010). Vrednotenje alternativ je dvostopenjsko. Na prvi stopnji osnovane 
funkcije koristnosti preslikajo vrednosti posameznih vhodnih parametrov v ustrezne 
preference. Na drugi stopnji vrednotenja pa gre za združevanje preferenc, ki poteka v 
skladu s strukturo modela in z uporabo funkcij združevanja, kot je na primer funkcija 
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utežene vsote. Preference odločevalcev so upoštevane preko funkcije koristnosti, ki je 
definirana za posamezne kriterije odločanja 
Metoda PROMETHEE temelji na primerjavi alternativ po parih, tako da alternative razvrsti 
na podlagi izbranih kriterijev (Løken, 2007), (Kiker, Bridges, Varghese, Seager, & Linkov, 
2005). V splošnem je v ta namen predlaganih več generaliziranih kriterijskih funkcij.  
Potrebno je poudariti, da so večkriterijske metode odločanja namenjene podpori odločanju 
in ne morejo nadomestiti samega procesa odločanja. Izpostaviti je potrebno tudi 
pomembnost ustreznega nabora kriterijev, na podlagi katerih se odločamo.  
 
5.4.1 Analitične metode 
 
VKMO so sestavni del večkriterijskega odločanja in predstavljajo nabor operacij 
matematičnih modelov, ki obravnavajo odločitvene probleme na podlagi številnih kriterijev 
odločanja. V okviru VKMO poznamo več različnih analitičnih metod. Vsaka ima drugačne 
karakteristike, nekatere so deterministične, druge stohastične ali pa izkoriščajo metode 
mehkih množic (fuzzy logic).  
 
Obstajajo tudi kombinirane metode, tako da je področje izredno široko in omejeno z 
razvojem matematičnih orodij. Različne analitične metode smo obravnavali že v 
magistrskem delu (Pušnik, 2012), nekaj jih bomo predstavili tudi v nadaljevanju. 
 
5.4.1.1 Metoda uteženih vsot 
 
Metoda uteženih vsot (angl. Weighted sum method - WSM) je najbolj pogosto uporabljena 
metoda, predvsem pri enodimenzionalnih problemih. Če obstaja m alternativ in n kriterijev, 
je najboljša alternativa (privzamemo, da je najboljša alternativa tista, ki ima najvišjo 
vrednost ocene wsm









A w a i m

                                       (5.1) 
 
kjer je wsm
iA  ocena alternative po metodi uteženih vsot, n je število kriterijev odločanja, aij 
je vrednost i-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija in wj relativna utež, ki predstavlja 
pomembnost j-tega kriterija. Relativne uteži wj določamo na podlagi posameznih preferenc 
odločevalca. Ocena posamezne alternative je torej enaka vsoti produktov aij in wj.  
 
Kadar imamo opravka z enodimenzionalnimi problemi, je ta metoda na mestu, za analizo 
več dimenzijskih problemov odločanja pa uporaba takšne metode ni primerna. Pri 
seštevanju večjega števila dimenzij problema, pri čemer niso vse dimenzije izražene 
oziroma jih ne moremo izraziti v enakih enotah, dobimo zaradi nezdružljivosti dimenzij 




5.4.1.2 Metoda uteženih produktov 
 
Metoda uteženih produktov (angl. Weighted product method - WPM) je zelo podobna 
metodi uteženih vsot (WSM). Glavna razlika je v tem, da imamo namesto vsote produktov, 
produkt količnikov. Oceno alternative dobimo z množenjem količnikov, ki predstavljajo 
posamezen kriterij odločanja. Vsak količnik nato potenciramo s potenco, ki je ekvivalentna 
relativni uteži pripadajočega kriterija. Uteži podobno, kot pri metodi uteženih vsot, 
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kjer je n število kriterijev odločanja in m število alternativ, aKj je vrednost k-te alternative 
v odvisnosti od j-tega kriterija, aLj vrednost l-te alternative v odvisnosti od j-tega kriterija 
in wj utež, ki predstavlja pomembnost oziroma preferenco odločevalca, j-tega kriterija. Če 
je ocena R(AK/AL) večja od 1, potem je alternativa AK boljša oziroma bolj zaželena od AL. 
Najboljša alternativa je tista, ki je po končanem rekurzivnem postopku boljša od ostalih 
alternativ.  
 
Metoda uteženih produktov se imenuje tudi brezdimenzijska analiza, saj so zaradi njene 
strukture izločene dimenzijske komponente (količnik v enačbi). Iz navedenega sledi, da 
lahko metodo uteženih produktov uporabljajmo tako za analizo eno dimenzijskih 
problemov odločanja, kot tudi za analizo več dimenzijskih problemov, kar pri metodi 
uteženih vsot ni bilo mogoče (Pohekar & Ramachandran, 2004). 
 
5.4.1.3 Analitični hierarhični proces 
Pri analitičnem hierarhičnem procesu (angl. Analytical hierachy process - AHP) gre za 
dekompozicijo oziroma razčlenitev kompleksnega problema v hierarhijo, kjer je na vrhu te 
hierarhije cilj problema. Stopnje oziroma pod stopnje hierarhije predstavljajo kriterije in 
pod kriterije, spodnji del hierarhične lestvice pa predstavljajo alternative. Elemente 
posamezne hierarhične stopnje primerjamo po parih in preverjamo njihovo relativno 
prednost glede na elemente naslednje stopnje hierarhije (Saaty, 1992), (Saaty, 2001), 
(Saaty, 2008). Primerjavo opravimo s pomočjo lestvice, ki vsebuje elemente od 1-9, pri 
čemer so 1, 3, 5, 7, 9 stopnje prednosti oziroma pomembnosti, vrednosti 2, 4, 6, 8 pa 
predstavljajo kompromisne vmesne stopnje (Saaty, 1980). Stopnje pomembnosti so podane 
s Saaty-evo temeljno lestvico absolutnih vrednosti (Saaty, 1980). 
Metoda AHP izračunava in agregira lastne vektorje uteženih elementov, vse dokler ne 
dobimo končnega vektorja s koeficienti, ki predstavljajo uteži posameznih alternativ. Uteži 
oziroma koeficienti končnega vektorja odražajo relativno vrednost pomembnosti 
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posamezne alternative v odvisnosti od želenega cilja. Za prikaz primerjav pri metodi AHP 























                                                     (5.3) 
Končni vektor z utežmi posameznih alternativ nato pomnožimo z uteženim koeficientom 
elementa višje hierarhične stopnje. Postopek nato ponavljamo po stopnjah navzgor, dokler 
ne dosežemo najvišje hierarhične stopnje. Tako pridobimo uteži celotnega postopka v 
odvisnosti od cilja posamezne alternative. Alternativa z največjo vrednostjo uteži je 
najprimernejša alternativa.  
 
Prednost metode AHP je v tem, da metoda izračunava tako imenovani indeks 
nekonsistentnosti, ki je definiran, kot razmerje nekonsistentnosti odločevalca in naključno 
izbranega uteženega elementa RI. Pripadajoč indeks RI glede na dimenzijo matrike podaja 
Tabela 5.1. Razmerje konsistentnosti CR smo določili po enačbi (5.4), pri čemer je CI 
določen po enačbi (5.5), kjer je λmax največja lastna vrednost matrike in n pripadajoča 
dimenzija matrike. Razmerje konsistentnosti CR, mora biti manjše od vrednosti 0,1 (Saaty, 
1980). Če temu ni tako, potem odločitvene uteži niso konsistentne in je potrebno ponoviti 
postopek določanja uteži (Saaty, 1980). 
 
 /CR CI RI                                                               (5.4) 
 
  max( n) / n 1CI                                                  (5.5) 
 
Tabela 5.1. Naključno generiran indeks RI glede na red matrike 
 
Dimenzija matrike 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Pripadajoč RI 0,00 0,00 0,58 0,90 1,12 1,24 1,32 1,41 1,45 1,49 
 
Indeks CR je zelo pomemben, saj omogoča odločevalcem povratno informacijo o 
konsistentnosti izbranih uteži in pravilnosti ter uporabnosti končne odločitve oziroma 
predloga. 
  
5.4.1.4 Metoda Maut 
 
Metoda (angl. MAUT - Multi Atribute Utility Theory) predstavlja skupino večparameterskih 
metod, osnovanih na teoriji večparameterske koristnosti. Pri teh metodah so modeli 
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vrednotenja strukturirani hierarhično in vsebujejo zvezne parametre (Løken, Botterud, & 
Holen, 2006). Vrednotenje alternativ je dvostopenjsko. Na prvi stopnji osnovane funkcije 
koristnosti preslikajo vrednosti posameznih vhodnih parametrov v ustrezne preference. Na 
drugi stopnji vrednotenja pa gre za združevanje preferenc, ki poteka v skladu s strukturo 
modela in z uporabo funkcij združevanja, kot je na primer funkcija utežene vsote. 
Preference odločevalcev so upoštevane preko funkcije koristnosti, ki je definirana za 
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pri čemer je j indeks kriterija, k predstavlja splošno konstanto skaliranja (večja ali enaka -
1), kj predstavlja konstanto skaliranja j-tega kriterija, u(x1,x2,…xn), je splošni operator 
funkcije koristnosti, uj(xj) pa je operator funkcije koristnosti za posamezni kriterij j 
(Pohekar & Ramachandran, 2004), (Čepon, 2007). Funkcija koristnosti predstavlja 
funkcijo, s katero določamo funkcije tveganja odločevalca. Linearna oblika funkcije 
koristnosti predstavlja racionalne odločevalce. Konkavna oblika predstavlja segment 
odločevalcev, ki so se pripravljeni v manjši meri izpostaviti tveganju, konveksna oblika 
funkcije pa predstavlja odločevalce, ki so pripravljeni tvegati več. Na tem mestu je potrebno 
poudariti, da je funkcija koristnosti lahko poljubne oblike. 
 
5.4.1.5 Metoda Promethee 
 
Metoda (angl. PROMETHEE - Preference Ranking Organisation Method For Enrichment 
Evaluation) temelji na primerjavi alternativ po parih, tako da alternative razvrsti na podlagi 
izbranih kriterijev (Kiker, Bridges, Varghese, Seager, & Linkov, 2005), (Terrados, 
Almonacid, & Aguilera, 2010). V splošnem je v ta namen predlaganih več generaliziranih 
kriterijskih funkcij. Med najbolj pogoste kriterijske funkcije uvrščamo funkcijo z 
diferenčnim kriterijem, ki je definirana z enačbo (5.7). Metoda PROMETHEE v ta namen 
uporablja preferenčno funkcijo Pj(AK, AL), ki je definirana kot funkcija diference dj, med 
dvema alternativama, za vsak kriterij j (Pohekar & Ramachandran, 2004). 
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Vrednosti f(AKj) in f(ALj) sta vrednosti funkcij alternativ AK in AL pri izbranem kriteriju j. 
Metoda predvideva tudi preferenčni p' in indiferenčni prag q', ki sta določena glede na 
kriterijsko funkcijo. Alternativi sta si različni glede na kriterij j, vse dokler funkcija dj ne 
preseže indiferenčnega praga q'. Kadar pa dj preseže preferenčni prag p' pa velja, da imamo 




Večkriterijski preferenčni indeks  (AK,AL) je definiran kot uteženo povprečje preferenčnih 
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kjer je wj utež predpisana kriteriju j, ( )KA
  je pozitivna preferenca indeksa alternative AK 
v nizu alternativ A in ( )KA
  negativna preferenca indeksa alternative AK v nizu alternativ 
A. Alternativa, ki ima najvišjo vrednost ( )KA , se upošteva kot najboljša alternativa. 
Kadar je ( ) ( )K LA A  , je alternativa AK boljša od alternative AL, pri ( ) ( )K LA A   
pa sta alternativi AK in AL enaki (Pohekar & Ramachandran, 2004). 
 
5.4.1.6 Metoda Electre 
 
Metoda (angl. ELECTRE - Elimination And Choice Translating Reality) omogoča 
obravnavo diskretnih kvantitativnih in kvalitativnih kriterijev in zagotavlja celovito 
razvrščanje alternativ glede na obravnavane kriterije. Problem odločanja je potrebno 
oblikovati tako, da metoda določi alternative, ki imajo prednost pred drugimi glede na 
večino meril oziroma tako, da so izbrane alternative še sprejemljive za vse izbrane kriterije. 
Metoda ELECTRE temelji na določanju indeksov skladnosti/neskladnosti in mejnih 
oziroma pragovnih vrednostih posameznih kriterijev. Na podlagi določenih indeksov 
skladnosti in pragovnih vrednosti, določimo predstavitev močnejših in šibkejših povezav 
med alternativami, ki jih uporabimo v iterativnem postopku določanja razvrstitve 
alternativ. Indeks globalne skladnosti Cik predstavlja numerično predstavitev skladnosti, pri 
čemer je skladnost kriterijev ovrednotena pod predpostavko, da je alternativa AK boljša 
izbira kot AL.  
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pri čemer je wj utež, ki predstavlja j-ti kriterij, indeks cj pa predstavlja stopnjo kredibilnosti 
za vsako primerjavo alternative in je metodološko določen s postopkom ugotavljanja 
skladnosti in neskladnosti kriterijev. Indeks cj lahko zavzame vrednosti med 0 in 1. Metoda 
ELECTRE temelji na iskanju ustreznega nabora primernih alternativ, s čimer dobimo 
vpogled v primerne alternative na podlagi izključitve tistih, ki niso primerne. 
Pomanjkljivost te metode je oženje nabora alternativ, kjer se lahko določene informacije 
izgubijo in jih v analizi ne upoštevamo. Na drugi strani pa se omejimo le na tiste alternative, 
ki nas posebno zanimajo. Kadar obravnavamo enostavnejše sisteme, se je priporočljivo 
lotiti obravnave s pomočjo manj zahtevnih metod, ki so v takšnih primerih primernejše 
(Beccali, Cellura, & Ardente, 1998), (Parthiban, Mathiyalagan, Punniyamoorthy, & 
Dominic, 2010). 
 
5.4.1.7 Metoda Topsis 
  
Metodo (angl. TOPSIS - Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solutions) 
sta razvila (Huang & Yoon, 1981), kot alternativo metodi ELECTRE. Osnovni koncept 
metode TOPSIS temelji na iskanju podobnosti z idealno rešitvijo oziroma na premisi, da je 
najboljša alternativa geometrijsko najdlje oddaljena od negativne idealne rešitve in najmanj 
od pozitivne idealne rešitve. Tako pozitivna, kot negativna idealna rešitev sta v naprej 
definirani, upoštevajoč preference odločevalca. Globalna idealna rešitev je nabor idealnih 
uteži (ocen) vseh upoštevanih kriterijev danega sistema. Primerjava alternativ glede na 
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Evklidska razdalja za določitev oddaljenosti rešitve od pozitivne idealne rešitve je podana 
z enačbo (5.13), oddaljenost od negativne idealne rešitve pa je podana z enačbo (5.14). 
Relativna oddaljenost od idealne rešitve je podana z enačbo (5.15). 
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Pri postopku določanja najboljše alternative z metodo TOPSIS je potrebno najprej določiti 
odločitveno matriko dimenzij n x m, pri čemer so m alternative in n kriteriji. Odločitveno 
matriko nato normiramo in jo utežimo s pripadajočimi idealnimi utežmi kriterijev. Temu 
sledi izračun relativnih evklidskih razdalj (z uporabo evklidske norme) med alternativami 




5.4.1.8 Kompromisno programiranje 
 
Kompromisno programiranje (angl. CP - Compromise Programming) izbira kot najboljšo 
alternativo v naboru učinkovitih rešitev (alternativ) tisto, ki ima najkrajšo razdaljo 
(podobno kot pri metodi TOPSIS) do idealne točke. Praktično idealne točke ne moremo 
doseči, lahko pa jo uporabimo kot bazno točko. Ideja je, da dosežemo rešitev (izberemo 
alternativo), ki je najbližje idealni. Orodje, s katerim določamo razdaljo, je družina 
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pri čemer je Lp(a) metrika alternative a, vrednost fj(a) je vrednost alternative a pri j-tem 
kriteriju, Mj je največja (idealna vrednost) j-tega kriterija, mj pa najmanjša (anti idealna) 
vrednost j-tega kriterija. Idealna vrednost alternative pri j-tem kriteriju je označena s fj*, wj 
predstavlja utež j-tega kriterija, p pa preferenčni parameter, ki odraža odnos odločevalca 
do izbire posamezne alternative. Odločevalec lahko s preferenčnim parametrom 
kompenzira razlike med posameznimi alternativami. Če je p=1, potem je primerjava med 
alternativami po metodi kompromisnega programiranja proporcionalna utežem 








6 Novi kontekstualni model rabe energije v industriji 
 
V energetsko intenzivnih industrijskih panogah je raba energije direktno korelirana s ceno 
proizvoda, ki ga takšna panoga plasira na trg. Doseganje prihrankov energije in 
optimizacija ter planiranje proizvodnje je v takšnih panogah ključnega pomena. Možnost 
uporabe alternativnih in cenovno nevtralnih goriv v proizvodnem procesu omogoča hiter 
odziv na dinamične tržne razmere in posledično konkurenčno prednost.  
 
Zaradi naštetih koristi predlagamo kontekstualni model rabe energije, ki bo upošteval tudi 
širši kontekst rabe energije in omogočal kratkoročno in dolgoročno optimizacijo 
proizvodnje. V mislih imamo predvsem kratkoročno podporo proizvodnemu procesu in 
dolgoročne analize različnih procesnih konfiguracij, izbire tehnologij, alternativnih goriv, 
analizo kakovosti produktov, dela inženirskih ekip in analize ostalih potencialnih zunanjih 
vplivnih dejavnikov. 
 
Poglavje podaja splošno definicijo konteksta, jo predstavi z vidika rabe energije in podaja 
metodologijo, na podlagi katere smo razvili kontekstualni model rabe energije v industriji. 
Osvetlimo topologijo uporabljene nevronske mreže, izbiro metode za določanje števila 
nevronov v skriti plasti in podamo pregled literature s področja sodobnih pristopov 
napovedovanja. Poglavje zaokrožimo s predstavitvijo podpore odločanju in podamo 
generični kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje ter kontekstualni model za 
kratkoročno optimizacijo proizvodnje. 
 
6.1 Kontekst in raba energije 
 
6.1.1 Splošna definicija konteksta 
 
Kontekst je v splošnem definiran kot vsaka informacija, ki jo lahko uporabimo za opis 
stanja entitete (Dey, 2001). Takšne informacije o kontekstu entitete nadalje delimo na pet 
osnovnih kategorij konteksta (Zimmermann, Lorenz, & Oppermann, 2007), in sicer: 
informacije o stanju (1) entitete, informacije o aktivnosti (2) entitete, času (3), v katerem 
entiteta nahaja, prostoru (4) in morebitnih povezavah (5) obravnavane entitete z drugimi.  
 
Kategorija Stanje (1) vsebuje atribute – lastnosti entitete, ki to entiteto opisujejo. Vsebuje 
informacijo o vsem, kar lahko opazimo, kadar opazujemo entiteto, tipično stanje v katerem 
se obravnavana entiteta nahaja. Informacija je lahko relevantna za posamezno entiteto ali 
za skupek entitet, katerih stanje lahko opišemo z enako kontekstualno informacijo. Njihovo 
stanje lahko opišemo kot aktivno, kar pomeni, da imajo sposobnost interakcije z drugimi 
entitetami, ali pasivno, če entitete te sposobnosti nimajo. Pomemben del opisa stanja 
entitete predstavlja informacija o njeni interakciji s človekom. Če želimo kontekstualni 
model približati uporabniku, moramo poznati specifične uporabniške zahteve, katere bomo 
vključili v kontekstualni model in na podlagi katerih se bo model odločal.  
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Prav tako je pomembna informacija o interakciji entitete z ostalimi umetnimi procesi in 
tehnologijami. Takšne informacije pogosto pridobimo preko strojne opreme, senzorjev, 
sistemov vodenja ali celo iz razpoložljive projektne dokumentacije posameznih tehnologij 
ali procesov (Zimmermann, Lorenz, & Oppermann, 2007).  
 
Kategorija Aktivnost (2) entitete vsebuje informacije o aktivnostih/procesih, v katere je 
obravnavana entiteta vključena. Aktivnost entitete lahko opišemo z definicijo ciljev 
oziroma nalog, ki jih mora entiteta dosegati ali opravljati. Za opis aktivnosti entitete se 
pogosto ukvarjamo z vprašanjem: »Kakšne naloge opravlja entiteta in kako te naloge 
opravlja?« Naloge predstavljajo posamezne sekvence delovanja entitete (aktivnosti), za 
katere lahko določimo končni rezultat, ciljno vrednost. Na podlagi določenih pred-
definiranih sekvenc, nalog, prilagajamo funkcije in področja delovanja kontekstualnega 
modela (Zimmermann, Lorenz, & Oppermann, 2007).  
 
Kategoriji Čas (3) in Prostor (4) vsebujeta informacijo o časovnih in prostorskih lastnostih 
entitete. Časovna komponenta predstavlja pomemben del človekovega razumevanja 
konteksta. Na podlagi preteklih izkušenj se odločamo, načrtujemo in prilagajamo. Podobno 
želimo takšne informacije, znanje, prenesti v kontekstualni model. Nabor preteklih, 
zgodovinskih podatkov o entiteti oziroma procesu je ključnega pomena in predstavlja 
nekakšen podatkovni bazen informacij o kontekstu. Na podlagi preteklih podatkov lahko 
določimo interakcije med procesi, analiziramo obnašanje uporabnikov in podatke 
uporabimo za napovedovanje prihodnjih stanj.  
 
Zgodovinski podatki torej predstavljajo osnovo za načrtovanje kontekstualnega modela, 
najsi gre za kratkoročno podporo proizvodnim procesom ali za podporo dolgoročnemu 
načrtovanju. V nekaterih primerih načrtovanja kontekstualnih modelov je pomembna tudi 
informacija o prostoru, lokaciji entitete. Prostorska komponenta lahko vsebuje informacijo 
o absolutni lokaciji entitete ali pa informacijo o relativni lokaciji entitete, glede na okolico 
(Zimmermann, Lorenz, & Oppermann, 2007). 
 
Kategorija Povezave (5) pa vsebuje informacije o morebitnih povezavah entitete z drugimi 
entitetami sistema. Takšne entitete okolice lahko predstavljajo ljudi, naprave, storitve ali 
informacije. Skupek vseh povezav entitete z okolico tvori informacijo o povezavah 
obravnavane entitete (Zimmermann, Lorenz, & Oppermann, 2007).  
 
6.1.2 Kontekst rabe energije 
 
Rabo energije spremljamo in upravljamo s sistemi upravljanja z energijo. Nekaj 
modernejših pristopov smo podali v poglavju 3 Sistemi upravljanja z energijo. Preden 
načrtujemo nov SUE pa moramo preučiti notranji in zunanji kontekst rabe energije, vplivne 
parametre sistema, ki vplivajo na rabo energije in na okolje. Pri načrtovanju projektov 
energetske in okoljske učinkovitosti v industriji se pogosto zgodi, da se pri obravnavi 
energetskih sistemov preveč osredotočimo na sistem sam in s tem ne zajamemo vseh 
vplivnih dejavnikov, ki so ključnega pomena za delovanje sistema. Sistem upravljanja z 
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energijo mora biti načrtovan na način, da omogoča zaznavo vzrokov in posledic rabe 
energije in zagotavlja minimizacijo stroškov, ob upoštevanju notranjih in zunanjih vplivnih 
parametrov obravnavanega procesa.  
 
6.1.2.1 Zunanji kontekst 
 
Številni zunanji dejavniki lahko vplivajo posredno ali direktno na vsakodnevne aktivnosti 
industrijskih procesov in posledično na rabo energije. Takšne zunanje dejavnike 
imenujemo zunanji kontekst rabe energije. Zunanji kontekst rabe energije predstavljajo 
interakcije entitete/sistema z naslednjimi širšimi področji (Morvaj & Gvozdenac, 2008): 
 poslovno okolje, tržne razmere, konkurenca, delovna sila; 
 razpoložljivost energentov, logistična mreža, naravni viri, omejitve; 
 klimatske razmere; 
 okoljske zahteve, standardi in okoljska zakonodaja, vpetost v lokalno okolje; 
 socialne in politične spremembe; 
 razvoj novih tehnologij. 
 
Če se osredotočimo na ožja področja, ki so ključnega pomena za industrijo in vplivajo na 
rabo energije, okolje in stroške, moramo izpostaviti naslednje (Morvaj & Gvozdenac, 
2008): 
 tržne razmere – ponudba in povpraševanje, ob znižanem povpraševanju na trgu je 
potrebno ustrezno prilagoditi načrtovanje proizvodnje, določiti ustrezne kapacitete 
in uporabo materialnih virov, s čimer znižamo stroške proizvodnje; 
 vreme – v skupni bilanci rabe energije v industriji je pogosto vključena tudi energija 
za ogrevanje in hlajenje prostorov, ki je seveda močno odvisna od vremena; 
 cene energentov in tarifni sistemi – med preprostejše ukrepe za znižanje stroškov 
energije sodi analiza cen in tarifnih sistemov (pogodb z dobavitelji);  
 okoljske zahteve in zakonodaja – vedno ostrejši okoljski predpisi narekujejo 
uporabo okoljsko manj invazivnih goriv in tehnologij. 
 
Na tem mestu je potrebno poudariti, da je za določanje zunanjega konteksta ključno 
sodelovanje s predstavniki industrije, ki omogočijo uporabo razpoložljivih podatkov o rabi 
energije in proizvodnem procesu na lokaciji. 
 
6.1.2.2 Notranji kontekst 
 
Notranji kontekst rabe energije določata področji oskrbe z energijo in rabe energije. Raba 
energije, kot funkcija proizvodnje, določa potrebe po energentih, tako imenovane 
energetske tokove. Na strani oskrbe z energijo pa je potrebno zagotoviti energijo na 
ustrezen, učinkovit način takrat, kadar energijo potrebujemo. Področji oskrbe in rabe 
energije sta povezani preko naslednjih vplivnih parametrov (Morvaj & Gvozdenac, 2008):  
 načrtovanje proizvodnje; 
 vzdrževanje;  
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 re-konfiguracija procesov in dodajanje novih tehnologij; 
 zamenjava goriv; 
 spremembe lastnosti vhodnih surovin in energentov (problem kurilnih vrednosti 
goriv). 
 
Če želimo ustrezno prepoznati notranji kontekst rabe energije, je potrebno pridobiti 
ustrezne informacije o proizvodnem procesu. Pogosto pa je potrebno opraviti vsaj 
preliminarni energetski pregled, ki nam omogoča ustrezno identifikacijo povezav med rabo 
energije in oskrbo. 
 
6.1.3 Metapodatki in vplivni parametri 
 
Uporaba sodobnih tehnologij prenosa podatkov, merilnih senzorjev, mrežnih povezav, 
pametnih naprav in tehnologij, ki temeljijo na uporabi storitev v oblaku, omogoča 
akumulacijo in shranjevanje ogromnih količin razpoložljivih podatkov. Nekatere podatke 
lahko neposredno uporabljamo za vodenje, analize in spremljanje procesov, velike količine 
podatkov pa zajemamo brez neposredne uporabne vrednosti. Trenutno živimo v obdobju, 
ko se srečujemo z izzivi, ki so posledica prevelike količine podatkov, živimo v tako 
imenovani dobi velikih podatkov (angl. Big Data). 
 
Veliki podatki so surovi zapisi podatkov, ki jih zbiramo z nekim specifičnim namenom. 
Ključno pri zajemu takšnih podatkov je, da jih zbiramo na način, ki podpira manipulacijo 
s podatki in nadaljnjo uporabo le teh. S podatki lahko manipuliramo preko uporabe 
različnih sistemov poslovne inteligence (angl. BI – Business Intelligence) oziroma drugih 
analitičnimi orodij, katera niso neposredno vpletena v sam proces generiranja tovrstnih 
podatkov. Kot poroča (Bloor, 2014), so osnovni viri pridobivanja velikih podatkov v 
podjetjih naslednji:  
 poslovni podatki – tradicionalni podatki o poslovanju, ki jih podjetja zbirajo v 
podatkovnih skladiščih; 
 operativni dnevniki (angl. log file data) – podatki o delovanju podatkovnih baz, 
omrežij, operacijskih sistemov, ipd.; 
 podatki iz družabnih omrežij – tovrstni podatki so na voljo in do njih pogosto 
dostopamo; 
 javno dostopni podatki – veliko koristnih podatkov je javno dostopnih, kot na 
primer podatki o vremenskih razmerah, trenutnih cenah energentov, itd.; 
 komercialni podatki – obstaja komercialni trg za izmenjavo podatkov; 
 IoT podatki – temeljijo na splošni povezovalni paradigmi interneta stvari (angl. 
Internet of Things); pričakuje se, da bodo tovrstni podatki predstavljali pomemben 
vir velikih podatkov. 
 
Obstaja še veliko drugih virov pridobivanja velikih podatkov: SCADA sistemi, sistemi 
upravljanja z energijo, sistemi preverjanja prisotnosti, itd., katere lahko obdelamo z 
analitičnimi postopki pri sprejemljivi procesorski moči. Med pomembnejše vire velikih 
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podatkov sodijo tudi podatki, ki so koristni pri podpori pametnim omrežjem. Na tem mestu 
je potrebno izpostaviti podatke o vremenskih razmerah, kot so temperatura, osvetljenost, 
hitrost vetra in predstavljajo pomembno informacijo za optimizacijo proizvodnje energije 
iz obnovljivih virov. Prav za podatke o vremenskih razmerah predvidevajo, da 
predstavljajo, skupaj z geolokacijskimi podatki (GIS – geografski informacijski sistemi), 
temelj nove generacije infrastrukturne platforme storitev učinkovite rabe energije in 
optimalnega umeščanja obnovljivih virov energije (Zhou, Fu, & Yang, 2016).  
 
Velike podatke pretvorimo v tako imenovane metapodatke v procesu kontekstualizacije, 
pri katerem surovim podatkom (big data) dodamo kontekstualno komponento, s katero 
takšne podatke osmislimo. Metapodatke lahko plastično predstavimo kot podatke o 
podatkih. V nekaterih primerih, na primer ob skrbno načrtovanih meritvah, lahko že kar 
surovi podatki predstavljajo metapodatke. Bistvo metapodatkov je, da nosijo kontekstualno 
informacijo, ki postavlja merjene vrednosti v nek specifičen kontekst, z namenom boljšega 
razumevanja obravnavanih stanj. 
 
Vplivne parametre kontekstualnega modela določamo na podlagi definicije problema, ob 
pomoči predstavnikov industrije, strokovnih izkušenj, pomagamo pa si tudi s statističnimi 
metodami, strojnim učenjem, razpoznavanjem vzorcev in podatkovnim rudarjenjem.  
 
Kot zelo učinkovito metodo določanja vplivnih parametrov smo prepoznali statistično 
metodo linearne korelacije. Korelacija podaja moč linearne povezave med dvema 
spremenljivkama. Kadar spremenljivki nista linearno korelirani, potem ne obstaja 
tendenca, da bi se spremenljivki povečevali ali zmanjševali v paru. Pa vendar je potrebna 
previdnost, saj to še ne pomeni, da sta spremenljivki neodvisni, lahko obstaja nelinearna 
odvisnost. Linearna korelacija zgolj preverja, če obstaja preprosta, linearna povezava med 
spremenljivkami. Lahko jo učinkovito uporabimo za preverjanje odvisnosti spremenljivk, 
ne da bi uporabili specifičen model, ki bi ustrezal izbranim podatkom. 
 
6.1.4 Zaznavanje konteksta rabe energije 
 
Osnovni pogoj načrtovanja kontekstualnega modela je sistematično zbiranje razpoložljivih 
podatkov iz različnih virov. Podatkovne tokove pogosto predstavljajo podatki, pridobljeni 
iz lokalno nameščenih senzorjev, sistemov vodenja, sistemov načrtovanja resursov, 
upravljanja z energijo, ročnih vnosov končnih uporabnikov in relevantnih podatkov iz 
drugih virov. Naslednji pomemben korak predstavlja obdelava podatkov, pri kateri podatke 
pretvorimo v obliko, ki je primerna za uporabo pri načrtovanju modelov energetskih 
sistemov na podlagi nevronskih mrež. 
 
V splošnem imajo kontekstualni modeli pet osnovnih lastnosti oziroma funkcionalnosti. 
Študija (Lee, Chang, & Lee, 2011) navaja naslednje:  
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 zajem podatkov – preverjanje obstoječih podatkovnih baz, možnosti izvoza 
podatkov, frekvenca zajema podatkov (sekundni, minutni, urni nivo), povezljivost 
različnih podatkovnih baz; 
 definicija konteksta – glede na opis problema: sodelovanje s predstavniki 
industrije, določanje ESC in signifikantnih procesov rabe energije, analiza 
podatkov rabe energije, določanje vplivnih parametrov in območij rabe energije  
kontekst rabe energije; 
 zaznava definiranega konteksta – kontekstualni model načrtujemo tako, da 
omogoča zaznavo različnih kontekstov rabe energije, bodisi preko uporabe 
povezane strukture nevronskih mrež, bodisi preko specifičnih vhodnih podatkov, ki 
enoznačno določajo kontekst; 
 shranjevanje modelskih vrednosti – rezultate je potrebno shraniti, kadar želimo 
pretekle modelske vrednosti analizirati kasneje, kar je pomembno predvsem pri 
dolgoročni podpori odločanju; 
 storitve na podlagi uporabe kontekstualnih informacij – dolgoročna podpora 
odločanju (analize različnih scenarijev uporabe goriv, podpora načrtovanju 
proizvodnje, stroškovna optimizacija), kratkoročna podpora (procesna 
optimizacija, ustrezni odziv na neželena procesna stanja). 
 
Kontekstualni model zaznava pred-definiran kontekst (Slika 6.1), katerega določimo na 
podlagi definicije problema, v sodelovanju s predstavniki industrije in od katerega je 
















Slika 6.1. Zaznava konteksta rabe energije 
 
Poleg informacije o rabi energije v določenem kontekstu, je podana tudi informacija o 
ozadju rabe energije. Kot primer lahko navedemo odvisnost rabe energije od zunanje 
temperature, izbire goriv, ekip operaterjev, izmen, izbire goriv in obsega proizvodnje. Ob 
podpori skrbno načrtovanih ESC, lahko rabo energije podrobno razdrobimo na posamezni 
proces ali celo na napravo, tehnologijo.  
 
Postopek za prepoznavanje kontekstualnih parametrov rabe energije v energetsko 
intenzivnih industrijskih panogah bi lahko strnili v naslednje točke:  
1. zajem in analiza razpoložljivih podatkov; 
2. določanje ESC in vhodno izhodnih tokov; 
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3. identifikacija relevantnih ESC; 
4. določanje območja variacij rabe energije; 
5. preverjanje linearne korelacije vhodno-izhodnih povezav; 
6. identifikacija vplivnih parametrov; 
7. skupaj s predstavniki industrije definiramo kontekst. 
 
Potrebno je poudariti pomembnost sodelovanja s predstavniki industrije, sicer nimamo 
možnosti vpogleda v specifike njihovih proizvodnih in energetskih procesov. Dobra 
komunikacija s predstavniki industrije in jasna definicija problema je nujna predvsem pri 
1., 2. in 7. koraku predlaganega postopka. 
 
6.2 Napoved rabe energije in uporaba nevronskih mrež 
 
Modeli na podlagi energetskih stroškovnih centrov, v kombinaciji z nevronskimi mrežami, 
so se izkazali kot zelo primerni za uporabo pri napovedovanju rabe energije, saj združujejo 
podrobni opis proizvodnega procesa in resnične merjene podatke o energetskih in okoljskih 
tokovih. Prav te zajete podatke lahko učinkovito uporabimo v procesu učenja in kalibracije 
nevronske mreže. S skrbno pripravo zajetih preteklih podatkov določimo relevantne 
časovne vrste, območja problemskega prostora ter pripadajoče vplivne – vhodne in ciljne 
– izhodne tokove, ki jih potrebujemo za načrtovanje nevronske mreže.  
 
6.2.1 Topologija nevronske mreže 
 
Nevronska mreža je v splošnem sestavljena iz preprostih elementov (nevronov), ki so 
povezani v vzporedno strukturo. Osnovni elementi, nevroni, skušajo posnemati delovanje 
bioloških nevronov, pri čemer povezave (uteži) med elementi (vhodi) določajo funkcijo 
sistema (izhodi). Podobno kot pri živčnemu sistemu, predstavljajo nevronske mreže sistem 
nevronov, ki imajo v svojih povezavah (utežeh) shranjeno določeno znanje, ki so ga 
pridobili s procesom učenja.  
 





























Učenje nevronske mreže je proces, pri katerem se vzpostavijo utežene povezave med 
vhodnimi vrednostmi in ciljnimi izhodnimi vrednostmi. Uteži se v iterativnem postopku 
določijo glede na primerjavo izhodov nevronske mreže in ciljnih vrednosti. Postopek 
učenja se zaključi, ko je izbrani kriterij za kvaliteto učenja izpolnjen. Pogosto se v ta namen 
uporablja srednja kvadratna napaka (SKN), katero želimo minimizirati. Algoritem učenja 
nevronske mreže skuša optimizirati uteži povezav in skozi iterativni postopek doseči 
željene ciljne vrednosti napake. Proces učenja zaključimo, ko dosežemo spremenljivo 
ciljno vrednost napake učne množice, ko se napaka učne množice začne povečevati, ali ko 
smo izčrpali razpoložljive procesne strojne kapacitete. Med najbolj pogosto uporabljene 
algoritme učenja nevronske mreže sodi Levenberg – Marquardt-ov algoritem vzvratnega 
učenja, postopek je podrobneje opisan v študiji (Hagan & Menhaj, 1994). Vzvratno učenje 
poteka v dveh fazah, in sicer (Reid, 2014):  
 faza pred-krmiljenja – vhodne podatke učne množice, vhodni signal, pošljemo skozi 
nevronsko mrežo in rezultat, izhodni signal shranimo; preko primerjave izhodnih in 
ciljnih vrednosti določimo napako nevronske mreže; 
 faza vzvratnega učenja – signal, ki vsebuje informacijo o napaki, preko povratne 
zanke pošljemo skozi nevronsko mrežo in preko gradientnega postopka (smer 
največjega pada vrednosti kriterijske funkcije je nasprotna njenemu gradientu 
(Batagelj, 2003)) optimiziramo uteži povezav nevronov v skriti plasti nevronske 
mreže.  
Med najpogosteje uporabljene tipologije nevronskih mrež sodi dvoplastna nevronska 
mreža, ki je sestavljena iz vhodne plasti nevronov, skrite plasti uteženih povezav in izhodne 
plasti nevronov, kot prikazuje Slika 6.2. Ker je skrita plast uteženih povezav skrita, se je 
navzven ne vidi, od tod ime dvoplastna nevronska mreža (vhodi, izhodi). Nevronske mreže 
pogosto načrtujemo na podlagi večjega števila razpoložljivih (merjenih) podatkov preteklih 
stanj. Uporaba nevronskih mrež je splošno uveljavljena predvsem na področjih 
razpoznavanja in klasifikacije vzorcev strojnega vida, razpoznave govora in procesnega 
vodenja. Shematičen prikaz osnovne strukture nevronske mreže in postopka učenja 

















6.2.2 Določanje števila nevronov v skriti plasti 
 
Pri načrtovanju strukture dvo plastne nevronske mreže, moramo določiti število nevronov 
vhodne plasti nevronske mreže (vhodi), število nevronov izhodne plasti (izhodi) in število 
nevronov skrite plasti nevronske mreže. Število nevronov vhodne plasti določa kar število 
vhodov nevronske mreže, izhodna plast je določena s številom izhodov, pri skriti plasti pa 
je določanje števila nevronov malce bolj zahtevno. Število nevronov skrite plasti lahko 
določamo eksperimentalno, s poskušanjem, tako da povečujemo število nevronov in 
spremljamo statistične parametre učenja mreže, ali pa se poslužimo empiričnih metod in 
priporočil, ki jih navaja literatura. Pregled razpoložljive literature je pokazal, da ostaja kar 
nekaj priporočil, kako določiti število nevronov v skriti plasti, vendar se število skritih 
nevronov, glede na uporabo različnih metod, lahko zelo razlikuje. Tabela 6.1. podaja 
primerjavo različnih metod, glede na število nevronov v skriti plasti, dosežen minimum 
srednje kvadratne napake (SKN) pri katerem smo zaključili učenje in linearno ujemanje 
testnih vzorcev naučene nevronske mreže. V vseh primerih smo uporabili dvo plastno 
nevronsko mrežo s 5 vhodi, enim izhodom in 300 vzorci učne množice. 
 
Pri Ni vhodih lahko število skritih nevronov Nh po predlogu (Hammerstrom, 1993) 
določimo z empiričnim pravilom za določanje števila skritih nevronov, katerega funkcijo 
podaja enačba (6.1). 
 
24  ih NN                                                          (6.1) 
 
Podobno je (Arai, 1993) predlagal metodo določanja števila nevronov v skriti plasti dvo 
plastne nevronske mreže. V skladu z enačbo (6.2) je število nevronov v skriti plasti 
povezano s številom vhodnih parametrov nevronske mreže, pri čemer je n število nevronov 
vhodne plasti. 
 
 3/2 iNhN                                                           (6.2) 
 
Metodo, ki upošteva tudi število vzorcev učne množice, sta predlagala (Jinchuan & Xinzhe, 
2008). Kot poroča študija (Gnana Sheela & Deepa, 2013), sta metodo uspešno preskusila 
na štiridesetih primerih. Število nevronov v skriti plasti določa enačba (6.3): 
 
LNNN pih /)(                                                     (6.3) 
 
pri čemer je L število skritih plasti, Ni število nevronov vhodne plasti in Np število vzorcev 
učne množice.  
 
Študija (Trenn, 2008) prav tako podaja metodologijo za določanje števila nevronov v skriti 
plasti, s poudarkom na enostavnosti uporabe in prilagodljivosti. Število skritih nevronov 








N                                                      (6.4) 
 
pri čemer je Ni število nevronov vhodne plasti in NO število nevronov izhodne plasti 
nevronske mreže. 
 
Avtorja (Shibata & Ikeda, 2009) sta raziskovala vpliv števila nevronov v skriti plasti na 
stabilnost učenja. Ugotovila sta, da se ob neustrezni izbiri števila nevronov v skriti plasti, 
stabilnost izhodne plasti bistveno poslabša. Ta ugotovitev velja za obe skrajnosti, premalo 
nevronov v skriti plasti oziroma preveč nevronov v skriti plasti. Za določanje števila 
nevronov v skriti plasti mreže predlagata enačbo (6.5): 
 
 Oih NNN                                                      (6.5) 
 
Glede na kriterije kakovosti učenja mreže (Tabela 6.1.) lahko sklepamo, da sta bolj 
primerni metodologiji (Hammerstrom, 1993) in (Jinchuan & Xinzhe, 2008). V našem 
primeru smo se odločili za slednjo, saj za določanje števila nevronov v skriti plasti upošteva 
tudi število vzorcev učne množice, kar v našem primeru variira glede na posamezni 
kontekst. 
 
Tabela 6.1 Število nevronov v skriti plasti glede na izbrano metodologijo določanja in 
njihov vpliv 
 
Metodologija Število nevronov v skriti 
plasti (pri 5 vhodih, 1 




(Hammerstrom, 1993) 22 0,978 0,016 
(Arai, 1993) 11 0,969 0,023 
(Jinchuan & Xinzhe, 2008) 22 0,978 0,016 
(Trenn, 2008) 2 0,925 0,056 
(Shibata & Ikeda, 2009) 2 0,925 0,056 
 
Nekakšen splošni konsenz med predlaganimi metodologijami je, da predstavlja 
eksperimentalni pristop (poskušanje) pomemben del določanja ustreznega števila nevronov 
v skriti plasti nevronske mreže. Avtorji (Zhao, Liu, Zhao, & Fan, 2011) so za nevronsko 
mrežo s 4 vhodi in 1 izhodom, s poskušanjem določili število nevronov v skriti plasti. Za 
obravnavani primer so predlagali uporabo 10 nevronov. 
 
6.2.3 Primeri uporabe 
 
Razpoložljivost in količina podatkov o pretekli rabi energije je ključnega pomena za razvoj 
modelov rabe energije. Industrijska podjetja, ki vodijo svoje proizvodne procese preko 
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sistemov vodenja z zajemom podatkov SCADA (angl. Supervisory Control and Data 
Aquisition), v veliki meri že imajo dobre temelje za uporabo napovednih modelov rabe 
energije. SCADA sistemi temeljijo na senzorskem zajemu procesnih parametrov, kateri so 
izbrani glede na način regulacije procesa. Ustrezno načrtovana postavitev merilnih mest 
(senzorjev) in baza zgodovinskih podatkov omogočata retrogradno analizo procesnih 
parametrov, s katerimi lahko enoznačno določimo povezave med vhodnimi in izhodnimi 
materialnimi, energetskimi, stroškovnimi in emisijskimi tokovi. Na tem mestu je potrebno 
izpostaviti nujnost sodelovanja s predstavniki obravnavane industrije; le-ti podrobno 
poznajo posamezne stopnje proizvodnega procesa oziroma imajo specifično znanje, ki nam 
omogoča podroben opis referenčnega modela ciljnega energetskega sistema. Napovedna 
moč modela je v veliki meri odvisna od zastavljene strukture modela in generaliziranih 
posplošitev. 
 
Številne analitične metode in različni načini modeliranja industrijskih procesov so v 
industriji v uporabi predvsem pri vodenju procesov, optimizaciji stroškov in zagotavljanju 
kakovosti storitev ali proizvodov. Problematika napovedovanja rabe energije je aktualna in 
v nadaljevanju podajamo pregled nekaterih relevantnih študij s področja raziskovanja. 
 
Študiji (Dahmus & Gutowski, 2004) in (Gutowski, Dahmus, & Thiriez, 2006) obravnavata 
modele posameznih proizvodnih procesov oziroma posameznih tehnologij procesa. Študiji 
podajata podroben opis rabe energije posameznih strojev po funkcionalnih komponentah, 
kot so: računalniki, motorji, črpalke in kompresorji. Dietmair in Verl sta v raziskavah 
(Dietmair & Verl, 2009a) in (Dietmair & Verl, 2009b) obravnavala porabo energije naprav 
na nivoju komponent (gradnikov), kar sta razširila v generični model energetskih sistemov 
v proizvodnih obratih oziroma tovarnah.  
 
Med sodobne pristope, ki omogočajo napovedovanje, štejemo uporabo naprednih 
matematičnih algoritmov, kot so nevronske mreže, genetski algoritmi, modeli na podlagi 
mehkih množic in modeli časovnih vrst. Študija (Zhao, Liu, Zhao, & Fan, 2011) podaja 
primer kombinirane uporabe genetskih algoritmov in nevronskih mrež za napovedovanje 
rabe energije v jeklarski industriji. Mehke množice so uporabili (Yongming, Zhiqiang, 
Qunxiong, & Yixin, 2015) pri analizi energetske učinkovitosti v kitajski kemijski industriji. 
Rezultati študije kažejo, da lahko s predlaganim modelom racionaliziramo porabo 
energetskih tokov in analiziramo pretekla stanja proizvodnje glede na različne vhodne in 
izhodne konfiguracije.  
 
V splošnem lahko metode napovedovanja razvrstimo v tri posamezne sklope: regresijski 
modeli (1) (regresijska drevesa), modeli na podlagi umetnih nevronskih mrež (2) (ANN 
modeli) in modeliranje časovnih vrst (3). 
 
Regresijski modeli (1) so primerni za napovedovanje rabe energije skozi daljša obdobja, 
na primer dnevi, meseci ali leta. Prednost uporabe takšnih modelov je v tem, da razvoj 
takšnih modelov ni preveč zahteven, saj za opis procesa potrebujemo majhno število 
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parametrov. Rezultati študije (Yu, Haghighat, Fung, & Yoshino, 2010) so pokazali, da 
lahko z uporabo odločitvenih dreves napovedujemo rabo energije v gospodinjstvih z več 
kot 90 % natančnostjo (93 % za učno množico in 92 % za testne podatke). Na ta način lahko 
omogočimo identifikacijo pomembnih vplivnih dejavnikov v gospodinjstvih in analiziramo 
mejne vrednosti in prakse, ki vodijo do visoke energetske učinkovitosti. Pridobljene 
informacije so osnova za načrtovanje energetsko učinkovitih ukrepov in predstavljajo 
preplet energetskih, okoljskih in ekonomskih koristi. 
 
Aman in drugi (Aman, Simmhan, & Prasanna, 2011) so za modeliranje rabe energije 
predlagali uporabo regresijskih dreves, pri čemer je uporabljena posebna tipologija 
odločitvenih dreves. Prednost modeliranja z regresijskimi odločitvenimi drevesi je 
predvsem v sami strukturi drevesa in posledični plastičnosti interpretacije obravnavanega 
problema. Področja uporabe, ki zahtevajo hitri odziv, čemur ustreza tudi primer 
napovedovanja rabe energije v realnem času, lahko učinkovito modeliramo z regresijskimi 
modeli (Aman, Simmhan, & Prasanna, 2011). Metodologija in primeri uporabe regresijskih 
dreves so podani v študijah (Lemon, Roy, Clark, Friedmann, & Rakowski, 2003) in 
(Troncoso, Salcedo-Sanz, Casanova-Mateo, Riquelme, & Prieto, 2015). Slednja izpostavlja 
majhno obremenitev procesorske moči pri uporabi regresijskih dreves v primerjavi z 
nekaterimi sodobnimi regresijskimi tehnikami, med drugim tudi večplastnega perceptrona.  
 
Probleme, katere lahko rešujemo s pomočjo nevronskih mrež (2), lahko razvrstimo v 
naslednje kategorije (Bai, 2011): funkcijska aproksimacija, regresijska analiza, 
napovedovanje časovnih vrst in modeliranje, klasifikacija, razpoznavanje vzorcev, 
sekvenčno odločanje, obdelava podatkov in filtriranje ter prilagajanje krivulj. Problem 
napovedovanja rabe energije, ki ga obravnavamo v disertaciji, ustreza po (Bai, 2011) 
tipologiji napovedovanja časovnih vrst in modeliranja.  
 
V zadnjem času je bilo opravljenih kar nekaj študij, ki osvetljujejo obravnavano 
problematiko. Kot je predstavljeno v študiji (Kamalasadan & Ghorbani, 2012), so s 
pomočjo nevronskih mrež razvili novo adaptivno metodologijo za vodenje procesov na 
podlagi določanja toleranc in prepoznavanja napak. Rezultati študije kažejo, da predlagana 
metodologija omogoča stabilizacijo električnega omrežja pri uporabi obnovljivih virov, kar 
so potrdili na študiji primera vetrne elektrarne. Nevronske mreže so uporabili tudi za 
napovedovanje parametrov kvalitete klinkerja v cementni industriji, kot poročajo (Pani, 
Vadlamudi, Bhargavi, & Mohanta, 2011). Za modeliranje rotacijske peči so uporabili 
nevronsko mrežo s sigmoidno aktivacijsko funkcijo z dvema skritima plastema nevronov, 
pri čemer jih je 9 v prvi skriti plasti in 12 v drugi plasti. Kvaliteto učenja nevronske mreže 
oziroma njeno napovedno moč so preverjali s srednjo kvadratno napako (SKN).  
 
V Maleziji so nevronske mreže uporabili za napovedovanje indeksa cene cementa 
(Kamaruddin, Ghani, & Ramli, 2012), pri čemer so ustrezni model za napovedovanje 
izbirali glede na rezultate učenja nevronske mreže po regijah. Rezultate študije nameravajo 
izboljšati z uporabo hibridnih nevronskih mrež tipa NARMA (Nonlinear Autoregressive - 
 59 
 
Moving Average). Napredni model vodenja porabe energije za gospodinjstva predlagajo 
(Soares, Antunes, Oliveira, & Gomes, 2014), robustnost modela nameravajo izboljšati z 
uporabo nevronskih mrež, pri čemer bodo upoštevali pretekle procesne podatke in podatke 
o vremenskih razmerah. Različni modeli napovedovanja so predstavljeni v študiji (Pei, 
Taichung, Hui-Hua, Ching-Tsung Hung, & Mei-Rong, 2008), pri čemer avtorji favorizirajo 
uporabo modelov na podlagi nevronskih mrež. Modeli, ki uporabljajo nevronske mrežne 
povezave in regresijski modeli, temeljijo na uporabi in poznavanju velike količine preteklih 
(merjenih) podatkov, s katerimi lahko opišemo proces, razpoložljivost podatkov pa je 
predpogoj za načrtovanje ustreznega modela.  
 
Modeliranje časovnih vrst (3) je v osnovi statistični problem, pri katerem opazujemo 
časovni razvoj pojavov in iščemo zakonitosti takšnega gibanja. Ugotovljene zakonitosti 
omogočajo napovedovanje nadaljnjega razvoja in s tem povezano sprejemanje ustreznih 
ukrepov. Modeli časovnih vrst imajo lahko različne oblike, v osnovi pa ločimo tri razrede 
modelov časovnih vrst: autoregresijske (AR) modele, integrirane modele (I) in modele 
drsnih povprečij (MA – moving average). Poznamo tudi kombinacije omenjenih modelov, 
med najpogosteje uporabljenimi sta modela ARMA (kombinacija autoregresijskega 
modela in modela drsnih povprečij) ter ARIMA (integrirani autoregresijski model drsnih 
povprečij). Modele časovnih vrst so uporabili za napovedovanje rabe energije v Indiji 
(Kumar & Jain, 2010). Rabo energije so napovedovali s tremi ločenimi modeli, in sicer: 
Grey – Markova modela za napovedovanje rabe surove nafte, premoga in elektrike ter SSA 
(singular spectrum analysis) model za napovedovanje rabe zemeljskega plina.  
 
V študiji (Cuaresma, Hlouskova, Kossmeier, & Obersteiner, 2004) je predstavljena uporaba 
modelov časovnih vrst in ARMA modelov pri napovedovanju cen elektrike na urnem 
nivoju. V Turčiji so ARIMA modele časovnih vrst uporabljali za napoved potreb po 
primarni energiji (Ediger & Akar, 2007), študija omenja slabosti ekonometričnih modelov 
in favorizira uporabo modelov časovnih vrst. 
 
6.3 Podpora odločanju 
 
V sklopu dolgoročnega načrtovanja proizvodnje smo v kontekstualni model vključili tudi 
podporo odločanju na podlagi večkriterijske metode AHP. Za izbrano metodo smo se 
odločili na podlagi enostavnosti uporabe in možnosti dinamičnega spreminjanja preferenc 
uporabnika. Uporabniki lahko nastavljajo preferenčne uteži glede na kriterijsko področje, 
v okviru katerega bi želeli analizirati izbrane alternative. Na ta način smo razširili spekter 
uporabe modela. Metodo smo podrobneje predstavili v podpoglavju 5.4.1.3 Analitični 
hierarhični proces.  
 
Proces podpore odločanju pri dolgoročnem načrtovanju proizvodnje je opisan v 
nadaljevanju. Z uporabo nevronskih mrež določimo energetske, stroškovne in emisijske 




Predlagani model omogoča analizo različnih alternativ glede na rabo energije (kriterij 
energija), stroške goriv (kriterij stroški) in CO2 emisije (kriterij emisije), pri čemer izbrani 
kriteriji predstavljajo vhodne parametre večkriterijske analize alternativ z metodo AHP, kot 













Slika 6.4. Shematičen prikaz koncepta podpore odločanju 
 
Če nas zanima le primerjava posameznih alternativ glede na izbrane kriterije, potem sta, v 
skladu z metodologijo AHP, skupna preferenčna matrika OPM (angl. Overall Preference 
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  TOPMRVV EMSE rrr                                                  (6.7) 
 
pri čemer predstavljajo uteži wES preferenčno primerjavo pomembnosti kriterija energija s 
kriterijem stroški, wEEM primerjavo pomembnosti kriterija energija s kriterijem emisije in 
wSEM primerjavo pomembnosti kriterija stroški s kriterijem emisije. Matriko OPM smo 
določili z uporabo Saaty-eve temeljne lestvice absolutnih vrednosti (Saaty, 1980). Vektor 
RVVOPM predstavlja preferenčno hierarhijo izbranih kriterijev odločanja, pri čemer je rE 
preferenčna utež kriterija energija, rS je preferenčna utež kriterija stroški in rEM predstavlja 
preferenčno utež kriterija emisije.  
 
Če nas zanima samo primerjava posameznih alternativ glede na izbrane kriterije, ki so v 
procesu odločanja enakovredni, potem sta, v skladu z metodologijo AHP, skupna 


































                                                          (6.9) 
 
Vektor RVVOPM predstavlja preferenčno hierarhijo izbranih kriterijev odločanja. Če ga 
interpretiramo, rezultirajoči vektor postavlja vse kriterije odločanja kot enako pomembne. 
 
Če nas zanima samo primerjava posameznih alternativ, izključno glede na kriterij stroški, 
kateremu pripišemo največjo pomembnost, potem sta v skladu z metodologijo AHP, 
































                                                     (6.11) 
 
Vektor predstavlja preferenčno hierarhijo izbranih kriterijev odločanja. Pomembnost 
kriterija strošek je izpostavljena kot največja in utežena z utežjo 9/11, kriterija energija in 
emisije pa sta utežena z 1/11 in sta po pomembnosti enakovredna. Podobno velja za ostale 
kriterije, katerih pomembnost želimo izpostaviti. Dodano vrednost uporabe metode AHP 
pa predstavlja možnost nastavljanja preferenčnih uteži, tako da odražajo bolj kompleksno, 
realno sliko pomembnosti posameznih kriterijev odločanja. S tem je omogočeno kritično 
vrednotenje prepleta posameznih kriterijev, na podlagi katerih se potencialni uporabnik 
odloča. 
 
6.4 Predlagan generični kontekstualni model rabe energije v industriji 
 
Za opis stanja entitete, sistema, procesa, smo predlagali, v okviru načrtovanja 
kontekstualnega modela za konkretni primer modeliranja rabe energije v procesu pečenja 
klinkerja, uporabo zajetih podatkov preko sistemov za zajem in vodenje procesov SCADA, 
sistema energetskega menedžmenta in sistema za spremljanje prisotnosti zaposlenih. Nabor 
preteklih, zgodovinskih podatkov o procesu predstavlja podatkovni nabor informacij o 
kontekstu. Na podlagi preteklih podatkov smo določili interakcije med procesi, analizirali 
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V okviru podpore odločanju je identificiran ključni problem, in sicer predlagati ustrezno 
dolgoročno alternativo (strategijo) in odziv na trenutne razmere na trgu. V disertaciji bomo 
v ta namen analizirali različne alternative za izbrane kontekste obratovanja. Na ta način 
bomo omogočili podporo načrtovanju proizvodnje in resursov v intenzivnih industrijskih 
panogah. 
 
6.4.2 Kontekstualni model za kratkoročno optimizacijo proizvodnje 
 
Predlagani kontekstualni model za kratkoročno optimizacijo proizvodnje bo razvit na 
podlagi nevronskih mrež NARX (angl. Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs) 
tipologije, ki so se izkazale za uporabne pri načrtovanju in modeliranju kratkoročnih 
napovedi. NARX tipologija nevronskih mrež se pogosto uporablja tudi za modeliranje 
časovnih vrst. Razvoj in uporabo modela bomo prikazali na primeru modela rotacijske peči 
(identificiran ESC), ki jo v cementni industriji uporabljajo za proizvodnjo klinkerja. Shemo 



















ESC – Energetski stroškovni center
 
 





Za učenje nevronske mreže bomo uporabili Levenberg – Marquardt-ov algoritem 
vzvratnega učenja. Kot učno množico bomo uporabili zgodovinske merjene podatke, zajete 
v realnem industrijskem okolju preko SCADA sistemov. Model bo napovedoval rabo 
energije v odvisnosti od trenutnega konteksta na sekundnem, minutnem ali pa urnem 
intervalu. Ob upoštevanju vhodnih parametrov v trenutku t bomo napovedovali porabo 
energije ter druge pomembne procesne parametre in pripadajoče tokove v trenutku t+1, s 
čimer bo omogočena kratkoročna optimizacija na podlagi napovedi modela. 
 
V disertaciji bomo preučili kontekst, ki se nanaša na (resnične) karakteristike proizvodnih 
procesov, tehnologij, fizičnih, ekonomskih in materialnih omejitev, okoljskih vplivov ter 
uporabnika. V odvisnosti od posameznega konteksta bodo, glede na izbrane optimizacijske 
kriterije, predvidene akcije ukrepanja za kratkoročno optimizacijo proizvodnega procesa. 
V okviru podpore procesu je identificiran ključni problem, in sicer hitri odziv in reakcija 
ob potencialnih neželenih stanjih, pri čemer upoštevamo trenutni kontekst, dinamiko 




7 Študija primera energetsko intenzivne industrijske panoge 
 
Uporabo predlaganega kontekstualnega modela rabe energije bomo predstavili na študiji 
primera modeliranja procesa pečenja klinkerja v proizvodnji cementa. Podatke za opis 
modela in učno množico s podatki za leti 2013 in 2014 smo pridobili s strani podjetja 
Salonit Anhovo. Raziskovalno delo je bilo podprto tudi z evropskim projektom LifeSaver 
– Context Aware Monitoring of Energy Consumption to Support Energy Savings and 
Emissions Trading in Industry, v okviru sedmega okvirnega programa za raziskave in 
tehnološki razvoj (7. OP).  
 
V nadaljevanju bomo predstavili podjetje Salonit Anhovo, opisali njihov proizvodni 
proces, za katerega smo načrtovali model na podlagi energetskih stroškovnih centrov in 
podali rezultate modelskih napovedi rabe energije pri procesu pečenja klinkerja. Prikazan 
bo potencial uporabe predlaganega modela za dolgoročno optimizacijo in večkriterijsko 
podporo pri načrtovanju proizvodnje. Analizirane bodo različne alternative glede na 
stroškovno, energetsko in emisijsko optimizacijo. V okviru kratkoročne optimizacije pa 
bomo podali primer uporabe modela za zagotavljanje kakovosti končnega proizvoda.  
 
7.1 Opis proizvodnega procesa 
 
Salonit Anhovo je največji slovenski proizvajalec cementa z devetdeset letno zgodovino in 
tradicijo. Je vodilni slovenski proizvajalec v panogi industrije gradbenega materiala, 
predvsem cementa ter vodilni dobavitelj proizvodov za gradbeno industrijo. Cementi so 
osnovno gradivo za izdelavo betona, ki je zaradi svojih edinstvenih lastnosti najbolj široko 
uporabljen material na svetu. Visoko postavljeni okoljski standardi, nenehne izboljšave 
tehnologij in poslovnih procesov kažejo na visoko stopnjo sonaravnih vrednot v skupini 
Salonit. Njihovi dolgoročni in kratkoročni načrti so v veliki meri povezani z energetsko 
učinkovitostjo in zmanjševanjem rabe energije ter vpliva na okolje (Salonit Anhovo d.d., 
2016).  
 
Z ozirom na to, da je Salonit Anhovo energetsko intenzivno podjetje, predstavlja 
zmanjšanje rabe energije neposredno konkurenčno prednost podjetja in postavlja zdrave 
temelje za njegov nadaljnji razvoj in aktivno vlogo na zahtevnih mednarodnih trgih. 
Učinkovito gospodarjenje z energijo in okoljska problematika predstavljata pomemben del 
poslovnih politik, strategij in sistemov zagotavljanja kakovosti v energetsko intenzivnih 
industrijskih panogah. V ta namen imajo v Salonitu vzpostavljene številne mednarodno 
uveljavljene standarde. Kot primer naj navedemo certificirana sistema vodenja kakovosti v 
skladu z EN ISO 9001 (od leta 1996) in ravnanja z okoljem po standardu EN ISO 14001: 
2004 (od leta 2003). Prav tako imajo v podjetju vzpostavljene sisteme varstva in zdravja 
pri delu po BS OHSAS 18001 (od leta 2009) ter sistem akreditacije laboratorija po ISO 
17025 za nekatere metode, povezane z vrednotenjem emisij CO2 (od leta 2011). S sistemi 
vodenja zagotavljajo uspešno izvajanje procesov, zmanjševanje vplivov na okolje ter 




Težnje po zniževanju izpustov CO2 in primeri dobrih praks vodilnih globalnih 
proizvajalcev cementa, narekujejo trajnostni prehod iz uporabe primarnih fosilnih goriv na 
uporabo sekundarnih, alternativnih goriv. Zaradi njihovih specifičnih tehnoloških 
karakteristik, se je v cementnih pečeh uveljavila uporaba visoko kaloričnih odpadkov, med 
katerimi se lahko uporablja tudi nekatere vrste nevarnih odpadkov. Alternativna goriva so 
po svojih osnovnih lastnostih primerni nosilci energije, njihov vpliv na tehnološki proces, 
na kakovost proizvoda ali na emisije snovi v okolje, pa je s primernim tehnološkim 
pristopom mogoče minimizirati in obvladovati. Primeri alternativnih goriv, ki se 
uporabljajo v cementarnah, so naslednji: gume, odpadna olja, frakcije industrijskih in 
komercialnih odpadkov  (npr. papir, papirni mulj, karton, plastike, embalaža, odpadki iz 
tekstilne industrije, RDF, živalska moka) ter mešane frakcije komunalnih odpadkov, topila, 
blata iz čistilnih naprav, itd. (Mlakar & Vuk, 2009).  
 
V Salonitu Anhovo so v letu 2014 alternativna goriva predstavljala približno 60 % celotne 
rabe goriv. Za primerjavo, je v letu 2004 znašal ta delež nekaj več kot 22 % celotne rabe 
goriv (Salonit Anhovo d.d., 2015). Ob izvedbi novega investicijskega cikla pa naj bi 
omenjeni delež alternativnih goriv še povečali. 
 
Shemo procesa proizvodnje cementa oziroma diagram različnih stopenj proizvodnega 
procesa v Salonitu Anhovo prikazuje Slika 7.1. Proces bomo opisali po posameznih 
proizvodnih stopnjah procesa, kot jih podaja (Salonit Anhovo d.d., 2016). Identificirane 
stopnje proizvodnega procesa predstavljajo, v kontekstu raziskovalne teme disertacije, 
osnovo za določanje modela na podlagi energetskih stroškovnih centrov.  
 
Prvo proizvodno stopnjo procesa predstavlja faza pridobivanja surovin v kamnolomu in 
drobljenje (1). Za potrebe cementarne Salonit Anhovo d.d. delujeta v neposredni bližini 
dva kamnoloma. Osnovna surovina za proizvodnjo cementa je lapor, ki je homogena zmes 
apnenca in gline, nastala v preteklih geoloških dobah s sedimentacijo. Ker naravnega 
laporja ni več dovolj za masovno proizvodnjo, se surovinsko mešanico, ki mora vsebovati 
75-78 % kalcijevega karbonata (CaCO3), pripravlja z mešanjem apnenih in glinenih 
komponent: od takih s 35 % CaCO3 do apnencev z nad 95 % CaCO3. Apnencu, ki je vir 
CaO, je običajno primešan dolomit, ki v sistem vnaša MgO. Glinene komponente so nosilci 
SiO2, Al2O3 in Fe2O3. Črpanje poteka na dvanajstih etažah, kjer se surovine odstreljuje in 
odvaža na osnovno etažo v drobilnik. V fazo proizvodnje surovin uvrščamo tudi drobljenje. 
V drobilniku surovin se nasipani material drobi na granulacijo pod 30 mm, nakar se s 
tekočim trakom transportira v predhomogenizacijsko halo (Salonit Anhovo d.d., 2016). 
 
Ker se surovinsko mešanico pripravlja iz zelo različnih komponent, jih je treba dobro 
homogenizirati. Drugo proizvodno stopnjo procesa predstavlja predhomogenizacija (2), 
ki poteka tako, da se surovine po drobljenju s tekočimi trakovi transportira v 
predhomogenizacijsko halo na kup v približno 600 plasteh. Material, ki ga je na enem kupu 
okoli 23000 ton, se odvzema prečno. Na ta način je dosežena dobra predhomogenizacija 
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surovine. V predhomogenizacijski hali sta dva kupa, od katerih se eden uporablja za 
proizvodnjo klinkerja, drugi pa se pripravlja. Kup zadošča za enotedensko proizvodnjo. 
Nato gre material na tekočih trakovih preko presipne postaje v mlin surovin (Salonit 
Anhovo d.d., 2016). 
 
Vrečasti filtri služijo za odpraševanje vseh virov prašenja. V cementarni je postavljenih več 
kot 100 različnih vrečastih filtrov, pri čemer linijo proizvodnje klinkerja (rotacijska peč, 
izmenjevalec toplote in oba mlina surovin) odprašujeta dva velika vrečasta filtra (Salonit 
Anhovo d.d., 2016). 
 
Predhomogenizirano surovinsko mešanico se transportira v mlina surovin (3), kjer se ta 
zmelje v laporno moko z naslednjimi dodatki: škaja (oksidna plast na kovini, ki nastane ob 
žarjenju pri visoki temperaturi) in podobne železove komponente za korekcijo vsebnosti 
Fe2O3, kremenčev pesek za korekcijo vsebnosti SiO2 in apnenec za korekcijo CaCO3. Nato 
gre laporna moka v homogenizacijska silosa, kjer poteka zadnja faza homogenizacije (4). 
Iz mlinov dobimo laporno moko, to je sivkast, fin prah, ki ga skladiščimo v dveh 
homogenizacijskih silosih kapacitete 6500 ton. Za polnjenje le-teh se uporabljajo elevatorji 














































































Slika 7.1. Diagram proizvodnih stopenj procesa pridobivanja cementa v cementarni Salonit Anhovo (Salonit Anhovo d.d., 2016) 
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Toplotni izmenjevalnik (5a) predstavlja prvi del procesa pečenja klinkerja. Namen 
izmenjevalnika je učinkovit prenos toplote iz dimnih plinov na laporno moko (ciklonski 
del) ter dekarbonatizacijo vseh karbonatov, predvsem kalcijevega v ustrezne okside 
(kalcinator s hot diskom). V hot disk doziramo odpadne gume, nad vstopom v peč, pod hot 
diskom pa zmleti premogov prah. Tako v toplotnem izmenjevalniku kot v peči se dimni 
plini gibljejo protitočno, glede na tok laporne moke. Pri tem prihaja do izmenjave toplotne 
energije med materialom in dimnimi plini. Ko dekarbonatizirana laporna moka pade v peč, 
ima temperaturo 880 °C, dimni plini na tem mestu pa 1100 °C. Dimni plini, ki zapuščajo 
izmenjevalnik, imajo temperaturo 330-360 °C. Izmenjevalnik toplote je tudi dober filter za 
hlapne komponente (alkalije, žveplo, kloride, težke kovine), ki na ta način ostajajo v peči 
in ne zapuščajo sistema kot škodljive emisije (Salonit Anhovo d.d., 2016). 
 
Laporna moka se skozi izmenjevalec toplote dozira v rotacijsko peč (5b), ki ima obliko 
cevi premera 5 m in dolžine 68 m in se med obratovanjem vrti s hitrostjo 2,5 do 3,0 
obrata/min. V peči se laporna moka pretvori v klinker. Potrebno energijo za pečenje 
klinkerja dovajamo z gorilnikom moči 100 MW na izstopu klinkerja iz peči. Kot goriva 
uporabljamo zemeljski plin, zmlet petrol koks ter alternativna goriva. Klinker, ki izstopa 
ohladimo v rešetkastem hladilniku (Salonit Anhovo d.d., 2016). 
 
Klinker, ki izstopa iz hladilnika peči se skladišči v petih silosih skupne kapacitete 70.000 
ton. Iz silosov se klinker transportira preko elevatorjev in ploščnih transporterjev do mlinov 
cementa (6), kjer se zmelje v komornih, krogličnih mlinih z različnimi dodatki v fin, siv 
prah - cement. Glede na zahtevane lastnosti in predpisane standarde, lahko cementi 
vsebujejo sledeče dodatke: sadro, obvezen dodatek za regulacijo vezanja (v primeru 
pomanjkanja sulfata pride do prehitrega oziroma lažnega vezanja), žlindre, pucolane 
(naravni in umetni), apnenec in elektrofiltrske pepele. Zahtevane karakteristike za 
posamezne tipe cementa dosežemo z ustrezno finostjo mletja, pri tem so predvsem 
pomembni: specifična površina, ostanek na situ in ustrezna porazdelitev delcev. Cement se 
v skladišči v silosih cementa. Odpremlja se kamionsko in vagonsko v razsutem stanju ali 
pakiran v vreče (Salonit Anhovo d.d., 2016). 
 
7.2 Definicija ESC (energetskih stroškovnih centrov) 
 
V sklopu disertacije bomo predlagali ESC model procesa proizvodnje klinkerja, ki se v 
cementni industriji, kot tipični predstavnici energetsko intenzivne industrijske panoge, 
uporablja za proizvodnjo cementa. Pri modeliranju ESC smo upoštevali fizične omejitve 
proizvodnje in zahtevne razmere v realnem industrijskem okolju. 
 
Energetske stroškovne centre smo načrtovali v skladu z diagramom proizvodnih stopenj 
procesa (Slika 7.1), podanim v poglavju 7.1 Opis proizvodnega procesa. Skupaj s 
predstavniki obravnavane industrije smo identificirali merilna mesta, preverili 
razpoložljive podatke in izpostavili tiste procese, ki so z vidika rabe energije najbolj 
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pečenja klinkerja v cementnih pečeh, za katere je znanih več tehnoloških izvedb. Najboljša 
trenutno razpoložljiva tehnika (BAT) je suhi proces proizvodnje klinkerja z večstopenjskim 
predgretjem in predkalcinacijo. V takem procesu poteka proizvodnja cementnega klinkerja 
v rotacijski peči s ciklonskim izmenjevalnikom toplote. Surovinsko mešanico vodijo skozi 
izmenjevalnik toplote, kjer se najprej predgreva, nato pa že potečejo prve reakcije. Iz 
izmenjevalnika toplote prehaja surovina v rotacijsko peč, kjer se klinker dokončno speče 




Slika 7.4. Shema toplotnega izmenjevalnika (Salonit Anhovo d.d., 2016) 
 
Toploto, potrebno za pečenje, dovajajo v sistem z glavnim gorilnikom na peč in z 
uvajanjem sekundarnih goriv na izmenjevalniku toplote, ki ima za to posebej pripravljena 
kurišča. Na obeh mestih je mogoče istočasno uporabljati različna goriva, ki pa morajo biti 
posebej pripravljena in prilagojena sistemu za uporabo določenega goriva. V podjetju 
Salonit Anhovo obratuje tovrstna rotacijska peč z maksimalno kapaciteto 3100 ton 




Slika 7.5. Shema rotacijske peči (Salonit Anhovo d.d., 2016) 
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7.3.1 Dolgoročni kontekstualni model rabe energije 
 
Uporabo kontekstualnega modela za dolgoročno načrtovanje proizvodnje in podporo 
odločanju bomo predstavili na primeru modeliranja procesa pečenja klinkerja. Proces je 
sestavljen iz dveh proizvodnih enot, katerih aktivnosti smo v skladu s priporočili, podanimi 
v študiji (Dey, 2001), opisali z enako kontekstualno informacijo. 
 
V sodelovanju s predstavniki industrije smo definirali raziskovalni problem, in sicer ali je 
mogoče ustrezno napovedovati prihodnja stanja rabe energije pri procesu pečenja klinkerja 
v odvisnosti od kontekstualnih parametrov z uporabo nevronskih mrež in napovedi 
uporabiti za dolgoročno načrtovanje proizvodnje. Kontekstualni model smo razvili na 
podlagi uporabe nevronskih mrež tipa Net Fitting, ki so se glede na razpoložljive podatke 
izkazale kot ustrezne za napovedovanje rabe energije in simulacije.  
 
V sklopu razvoja novega kontekstualnega modela za dolgoročno načrtovanje proizvodnje 
in podporo odločanju smo identificirali naslednje kontekstualne parametre: 
 notranji kontekst predstavljajo količine, izbor oziroma uporaba določenih goriv 
ter obseg proizvodnje; 
 zunanji kontekst predstavljajo okoljski vplivi, razmere na trgu (cenovni signali) 
ter energetska učinkovitost (raba energije). 
 
Notranji kontekstualni parametri so neposredno vključeni v model kot vhodni parametri, ki 
enoznačno določajo območje obsega proizvodnje in definirajo kontekst uporabe goriv. 
Zunanji kontekstualni parametri pa so vključeni v model na stopnji podpore pri odločanju, 
s čimer smo napovedni del modela, katerega predstavlja nevronska mreža, fizično ločili od 
modula podpore odločanju. Na ta način smo zagotovili večjo robustnost modela. 
 
V sklopu dolgoročnega napovedovanja rabe energije smo definirali naslednji problem: 
 uporabnika zanima, kakšna je/bo raba energije pri procesu pečenja klinkerja ob 
izbranih količinah goriv ter ob določeni proizvodnji (izbrana alternativa); 
 uporabnika zanimajo, kakšni so/bodo stroški, povezani z rabo energije pri procesu 
pečenja klinkerja ob izbranih količinah goriv ter ob določeni proizvodnji (izbrana 
alternativa); 
 uporabnika zanima, kakšne so/bodo CO2 emisije pri procesu pečenja klinkerja ob 
izbranih količinah goriv ter ob določeni proizvodnji (izbrana alternativa); 
 glede na izbran kriterij optimizacije (stroški, raba energije, emisije CO2) je podano 
vrednotenje posamezne alternative. 
 
Predlagan kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje proizvodnje omogoča napoved 
materialnega toka petrol koksa in s tem povezanih energetskih, ekonomskih in emisijskih 
tokov, kar prikazuje Slika 7.6. Vhodne tokove dolgoročnega modela predstavlja matrika X 
= [X1 X2 X3 X4 P], pri čemer vektor P predstavlja obseg proizvodnje. Vhodne parametre 
vodimo v dve nevronski mreži tipa Net Fitting. Prva nevronska mreža (Slika 7.6), označena 
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kot NFIT model IT, predstavlja model izmenjevalca toplote, druga nevronska mreža, 
označena kot NFIT model RP pa predstavlja model rotacijske peči. Izhoda nevronskih 
mrež, vektorja y1 in y2 predstavljata napoved materialnega toka petrol koksa, pri čemer je 
vektor y1 materialni tok petrol koksa v izmenjevalniku toplote in vektor y2, materialni tok 
petrol koksa v rotacijski peči. Vhodni materialni tokovi, skupaj z napovedjo potrebe petrol 
koksa (vektor Y), predstavljajo matriko materialnih tokov goriv G = [X1 X2 X3 X4 Y], ki 
je osnova za nadaljnje izračune energetskih, stroškovnih in emisijskih tokov. Zunanji 
kontekst smo vključili preko vektorjev K, C in Ef. Vektor K predstavlja vektor kurilnih 
vrednosti posameznih energentov, vektor C vsebuje informacijo o cenah, vektor Ef pa 
predstavlja vektor emisijskih faktorjev. Enačbe za izračun energetskih, stroškovnih in 
emisijskih tokov so podane z enačbami (7.1), (7.2) in (7.3). 
 
   KGE                                                                (7.1) 
 
   CGS                                                                (7.2) 
 
   fEGEM                                                              (7.3) 
 
Vektor WAHP podaja prioritetne uteži, pridobljene z analitičnim hierarhičnim procesom, ki 
smo ga izbrali kot uveljavljeno in preverjeno metodo večkriterijskega odločanja. 
Metodologija AHP je podrobneje opisana v poglavju 5.4.1.3 Analitični hierarhični proces. 
Prioritetne uteži določajo moč posameznega optimizacijskega kriterija, na podlagi katerega 
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rabe goriv pri katerih smo variirali prisotnost mesno kostne moke (MKM) in prisotnost 
mulja iz čistilnih naprav (mulj): kontekst vsa goriva (gume, mesno kostna moka, mulj iz 
čistilnih naprav, 2D goriva); kontekst brez MKM (gume, mulj iz čistilnih naprav, 2D 
gorivo); kontekst brez mulja (gume, mesno kostna moka, 2D goriva) in kontekst brez obeh 






















Slika 7.8. Kontekst izbire/prisotnosti goriv 
 
Za prepoznavanje konteksta rabe goriv smo uporabili binarni vrednosti 1 in 0, kjer 1 pomeni 
prisotnost (izbiro) goriva, vrednost 0 pa pomeni, da gorivo ni prisotno (izbrano). V primeru, 
da uporabnik kot vhodne materialne tokove goriv vnese naslednje količine: V = [4 0,5 0,5 
4], količine smo podali v vektorski obliki V = [X1 X2 X3 X4], podanemu vektorju 
pripišemo kontekst rabe goriv k1 = [1 1 1 1], vsa goriva, kot določa Tabela 7.2. Podobno 
velja za količino proizvodnje, ki determinira kontekst obsega proizvodnje. Izbira količine 
proizvodnje klinkerja npr. 94 t/h, določa kontekst obsega proizvodnje, v danem primeru je 
to območje med 90 in 100 t/h. 
 
Tabela 7.2 Prepoznavanje in kodiranje konteksta rabe goriv 
 
kontekst X1 X2 X3 X4 
vsa goriva 1 1 1 1 
brez MKM 1 0 1 1 
brez mulja 1 1 0 1 
brez obeh 1 0 0 1 
 
Imamo torej 4 izbrane kontekste glede na obseg proizvodnje in 4 izbrane kontekste glede 
na izbiro oziroma prisotnost goriv. Na ta način smo v skladu z opisom problemskega 
prostora definirali 16 različnih kontekstov. 
 
V postopku prepoznavanja vplivnih parametrov za dolgoročni model smo preverili tudi 
medsebojne linearne korelacije zajetih podatkov. Tabela 7.3 podaja matriko korelacij za 
izbrane vplivne vhodne parametre dolgoročnega kontekstualnega modela. Z rdečo barvo so 




Tabela 7.3 Matrika koeficientov linearnih korelacij vplivnih parametrov dolgoročnega 
kontekstualnega modela 
 
 X1 X2 X3 X4 P y1 y2 
X1 1,00 -0,04 0,00 0,01 0,07 -0,62 -0,13 
X2 -0,04 1,00 -0,49 0,09 0,05 -0,05 -0,03 
X3 0,00 -0,49 1,00 0,08 -0,04 -0,11 -0,22 
X4 0,01 0,09 0,08 1,00 -0,06 -0,20 -0,40 
P 0,07 0,05 -0,04 -0,06 1,00 0,00 0,24 
y1 -0,62 -0,05 -0,11 -0,20 0,00 1,00 -0,01 
y2 -0,13 -0,03 -0,22 -0,40 0,24 -0,01 1,00 
 
Vidimo, da je gorivo X1 negativno korelirano z izhodnim tokom y1 (koeficient: -0,62). 
Med gorivi X2 in X3 prav tako obstaja zmerna linearna povezava (koeficient: -0,49). 
Izpostavimo lahko še korelacijo med gorivom X4 in izhodom Y2 (koeficient: -0,40). V 
ostalih primerih težko govorimo o linearni korelaciji, kar nakazuje nelinearno naravo 
obravnavanega problema. 
 
7.3.1.1 Rezultati učenja nevronskega omrežja 
 
V predlaganem dolgoročnem kontekstualnem modelu smo za vsakega od 16 kontekstov 
uporabili po dve nevronski mreži, skupno 32. Eno za modeliranje rabe energije v 
izmenjevalniku toplote in eno za modeliranje rabe energije v rotacijski peči. V vseh 
primerih smo uporabili dvo plastno nevronsko mrežo z uteženimi povezavami, sestavljeno 
iz vhodne, skrite in izhodne plasti nevronov. Vse nevronske mreže so imele enako število 
vhodov, in sicer 5 (štiri goriva in obseg proizvodnje). Izhodna plast je imela vedno le en 
izhodni nevron, in sicer napoved rabe petrol koksa za toplotni izmenjevalec oziroma 
rotacijsko peč. Število skritih nevronov smo določili v skladu z metodo, pri kateri je število 
nevronov v skriti plasti določeno z enačbo (7.4): 
 
LNNN pinh /)(                                                   (7.4) 
 
pri čemer je L število skritih plasti, Nin število nevronov vhodne plasti in Np število vzorcev 
učne množice. Dotično metodo smo izbrali, ker poleg števila nevronov vhodne plasti 
upošteva tudi število vzorcev učne množice, kar se je v postopku preizkušanja nevronske 
mreže izkazalo za ustrezno. 
 
Učne množice uporabljenih nevronskih mrež so obsegale različno število vhodnih 
podatkov, pri čemer smo jih 70 % uporabili za učno-učno množico in 30 % za učno-testno 
množico, skupaj 90 % vseh vzorcev. Preostalih 10 % vzorcev smo uporabili kot testno-
testno množico za testiranje in simulacije rezultatov. Učna množica je vsebovala 5 vhodnih 
podatkov (4 materialni tokovi goriv in obseg proizvodnje) in en izhodni materialni tok 
petrol koksa. Za kasnejše preizkušanje naučenih nevronskih mrež smo uporabili testno-
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testne množice, ki so v vseh primerih vsebovale 10% vzorcev skupnega nabora posamezne 
učne množice. Stanj te množice pri učenju nismo uporabili, zato je odziv nanje pravi 
pokazatelj zmožnosti posploševanja in s tem kvalitete učenja. Nevronska omrežja za 
posamezne kontekste smo učili neodvisno, drugega za drugim. Pri učenju smo uporabili 
učno pravilo vzvratnega učenja, pri čemer smo uteži povezav popravljali po Levenberg – 
Marquard-ovem postopku. Za načrtovanje, učenje in preskušanje nevronskih mrež smo 
uporabili orodje Matlab R2016a, programski paket Neural Network Toolbox 9.0. 
Statistične pokazatelje kakovosti učenja nevronskih mrež smo izbrali v skladu s pregledom 
literature s področja in jih podajata Tabela 7.4 in Tabela 7.5. 
 




















vsa goriva 22 0,213 0,808 0,516 0,012 -0,012 0,364 0,764 
brez MKM 44 0,356 0,739 0,683 -0,035 -0,077 0,507 0,627 
brez mulja 29 0,264 0,811 0,598 -0,115 -0,115 0,472 0,698 
brez obeh 28 0,490 0,720 0,813 0,039 -0,049 0,590 0,631 
100-110 
vsa goriva 22 0,117 0,877 0,396 -0,009 -0,028 0,273 0,834 
brez MKM 47 0,451 0,660 0,678 -0,003 -0,070 0,536 0,643 
brez mulja 32 0,310 0,806 0,634 0,077 0,049 0,446 0,741 
brez obeh 33 0,435 0,779 0,674 -0,004 -0,035 0,515 0,762 
110-120 
vsa goriva 21 0,134 0,861 0,444 -0,001 -0,028 0,302 0,813 
brez MKM 33 0,354 0,726 0,595 -0,011 -0,063 0,456 0,728 
brez mulja 27 0,192 0,819 0,463 -0,008 -0,043 0,351 0,796 
brez obeh 29 0,328 0,768 0,585 -0,006 -0,041 0,457 0,766 
120-130 
vsa goriva 17 0,166 0,816 0,412 -0,021 -0,059 0,319 0,815 
brez MKM 29 0,367 0,751 0,622 0,005 -0,031 0,473 0,745 
brez mulja 20 0,169 0,802 0,455 0,003 -0,003 0,331 0,766 
brez obeh 22 0,484 0,713 0,703 0,003 -0,040 0,536 0,711 
 





















vsa goriva 22 0,007 0,981 0,114 0,005 -0,006 0,065 0,963 
brez MKM 44 0,211 0,728 0,486 0,035 -0,010 0,365 0,683 
brez mulja 29 0,189 0,818 0,475 -0,013 -0,046 0,335 0,786 
brez obeh 28 0,178 0,726 0,550 -0,012 -0,005 0,396 0,555 
100-110 
vsa goriva 22 0,019 0,976 0,146 -0,005 -0,007 0,089 0,973 
brez MKM 47 0,158 0,765 0,409 0,023 0,016 0,293 0,746 
brez mulja 32 0,219 0,817 0,497 -0,002 -0,015 0,335 0,794 
brez obeh 33 0,240 0,636 0,489 0,003 0,019 0,389 0,635 
110-120 
vsa goriva 21 0,063 0,915 0,253 0,010 0,010 0,177 0,914 
brez MKM 33 0,176 0,776 0,424 0,006 0,012 0,314 0,773 
brez mulja 27 0,219 0,817 0,497 -0,002 -0,015 0,335 0,794 
brez obeh 29 0,191 0,718 0,442 -0,001 0,005 0,341 0,712 
120-130 
vsa goriva 17 0,064 0,923 0,249 0,013 0,039 0,191 0,928 
brez MKM 29 0,187 0,778 0,461 -0,011 0,003 0,348 0,746 
brez mulja 20 0,204 0,828 0,444 -0,001 -0,029 0,321 0,831 
brez obeh 22 0,149 0,793 0,393 0,010 0,027 0,292 0,781 
 
Statistični pokazatelji kakovosti učenja kažejo, da je največje linearno ujemanje pri 
kontekstu vsa goriva, kjer smo kot vhodne podatke izbrali vsa razpoložljiva goriva. 
Navedeno je posledica dejstva, da imamo v primeru konteksta vsa goriva za opis modela 
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na voljo vseh 5 prostostnih stopenj, medtem ko imamo v ostalih primerih 4 prostostne 
stopnje (konteksta brez MKM ali brez mulja) oziroma 3 prostostne stopnje (kontekst brez 
obeh). 
 
V sklopu analize kvalitete rezultatov učenja, smo za primerjavo skušali proces pečenja 
klinkerja v rotacijski peči modelirati tudi s klasično večparametrsko linearno regresijo. 
Uporabili smo programsko orodje Microsoft Excel 2016 64 bit, modul Data Analysis, 
Regression. Za primer modeliranja materialnega toka petrol koksa v rotacijski peči, v 
območju proizvodnje klinkerja med 90 in 100 t/h in pri izbiri vseh goriv, smo po 
večparameterski linearni regresiji dobili linearno ujemanje 0,732, standardni odklon 0,723 
in pripadajočo regresijsko enačbo (7.4). Z uporabo NFIT nevronske mreže smo pri enakih 
vhodnih in izhodnih podatkih dobili linearno ujemanje 0,981 in standardni odklon 0,114 
(Tabela 7.5), kar še dodatno potrjuje primernost izbrane metodologije. 
 
  54321 014,0841,0193,0325,0903,0801,10 xxxxxy     (7.5) 
 
7.3.1.2 Rezultati simulacij dolgoročnega kontekstualnega modela 
 
Skupni cilj ukrepov energetske učinkovitosti v industriji je zmanjšanje stroškov. Z 
uvajanjem tako imenovane splošne učinkovitosti (overall efficiency), lahko zmanjšamo 
rabo energije, s čimer minimiziramo škodljive vplive na okolje in porabo naravnih in 
materialnih virov. Za učinkovito načrtovanje in analizo preteklih ali prihodnjih proizvodnih 
stanj smo razvili kontekstualni model na podlagi nevronskih mrež tipa Net Fitting. 
Raziskovalno področje in možnosti uporabe smo na manjšem stacionarnem učnem vzorcu 
(tranzientna stanja niso bila vključena) raziskali že v preliminarni študiji (Pušnik, Sučić, 
Podgornik, Al-Mansour, & Vuk, 2014), kjer smo predlagani koncept prepoznali kot možno 
nadgradnjo obstoječih sistemov upravljanja z energijo.  
 
Podpora dolgoročnemu načrtovanju je omogočena preko modelske analize različnih 
alternativ glede na izbrani kontekst. Dolgoročni kontekstualni model smo testirali z 
uporabo testne-testne množice, naborom 10 % razpoložljivih podatkov izbranega območja, 
ki jih za učenje nevronske mreže namensko nismo uporabili. Testno-testna množica je 
vsebovala tako vhodne kot tudi izhodne materialne tokove, katere smo uporabili za analizo 
kakovosti napovedne moči predlaganega dolgoročnega kontekstualnega modela. Vhodni 
vektor materialnih tokov in proizvodnje izbranih alternativ podaja Tabela 7.6. Alternative 
smo izbrali tako, da pokrivajo širši prostor obravnavanega območja (proizvodnja med 90 
in 100 t/h) in se med seboj pomembno razlikujejo v količinah goriv in proizvodnji končnega 
produkta – klinkerja. Ker smo imeli na razpolago resnične podatke, zajete v industriji, 
predstavljajo izbrane alternative relevantna pretekla stanja proizvodnega procesa pečenja 
klinkerja.  
 
V nadaljevanju bomo predstavili rezultate simulacij za vse kontekste izbire goriv za 
območje proizvodnje med 90 in 100 t/h. Rezultate simulacij za območje proizvodnje med 
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90 in 100 t/h podajajo Slika 7.9, Slika 7.10, Slika 7.11 in Slika 7.12. Z modrim x so 
označene napovedane vrednosti specifične rabe energije v skladu s predstavljeno 
metodologijo. Vrednosti x predstavljajo vsoto napovedane rabe petrol koksa pri procesu 
pečenja klinkerja v izmenjevalcu toplote in v rotacijski peči. Rezultate simulacij za ostala 
območja obsega proizvodnje klinkerja (območje med 100 in 110 t/h, med 110 in 120 t/h ter 
območje med 120 in 130 t/h) podajamo v prilogi disertacije, PRILOGA 3: Rezultati 
simulacij dolgoročnega kontekstualnega modela. 
 
7.3.1.2.1 Kontekst vsa goriva 
 
Slika 7.9, prikazuje rezultat simulacije napovedovanja rabe energije pri procesu pečenja 
klinkerja za 5 različnih vhodnih alternativ znotraj območja proizvodnje klinkerja med 90 
in 100 t/h in izbrani kontekst uporabe vseh goriv (vsa goriva). Vidimo, da nevronska mreža 
dokaj dobro napoveduje specifično rabo goriv za izbrane alternative, pri čemer je največje 
odstopanje od ciljne vrednosti (absolutna vrednost) opaziti pri alternativi 1 in znaša 2,12 
%, najmanjše odstopanje pa opazimo pri alternativi 2, ki od ciljne vrednosti odstopa za 
0,95 %.  
 
Tabela 7.6 Izbrane alternative, območje proizvodnje med 90 in 100 t/h, kontekst vsa goriva 
 
 X1 X2 X3 X4 P 
alternativa 1 4,4 0,8 0,8 4,8 94,0 
alternativa 2 2,8 0,5 0,5 4,0 98,0 
alternativa 3 4,5 0,5 0,5 4,8 96,0 
alternativa 4 2,3 0,8 0,8 5,0 98,0 
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Ker smo želeli simulirati realne razmere v proizvodnji cementa, smo poiskali 
karakteristične vhodne vektorje za posamezna območja proizvodnje, ki odražajo resnične 
alternative za posamezno območje pri reprezentativni proizvodnji posameznega 
obravnavanega območja. Na tem mestu je potrebno poudariti, da so vse analize opravljene 
z namenom testiranja uporabnostnih lastnosti predlaganega kontekstualnega modela.  
 
7.3.1.3.1 Območje proizvodnje klinkerja med 90 in 100 t/h 
 
Območje proizvodnje klinkerja med 90 in 100 t/h je klasificirano z vhodnimi materialnimi 
tokovi, ki jih podaja Tabela 7.10. Kontekst vsa goriva je opisan z materialnim tokom 15,5 
t/h, kontekst brez MKM s tokom 15,1 t/h, kontekst brez mulja s tokom 15,3 in kontekst brez 
obeh, z materialnim tokom 14,4 t/h. Reprezentativna proizvodnja za obravnavano območje 
je znašala 95 t/h. Podani vhodni materialni tokovi predstavljajo materialni tok, skupaj z 
materialnim tokom petrol koksa v izmenjevalniku toplote in v rotacijski peči, katerega 
vrednost smo določili iz izhodnih stanj testne-testne množice. S kontekstualnim modelom 
smo napovedovali materialni tok oziroma rabo energije, kar je bila osnova za izračun 
stroškov, emisij in specifične rabe energije. Največje odstopanje (absolutna vrednost) med 
ciljno vrednostjo in modelsko napovedjo skupnega materialnega toka je opaziti pri 
alternativi vsa goriva (2,4 %), najmanjšo pa pri alternativi brez MKM (0,6 %) (Tabela 7.10). 
 
Tabela 7.10 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 90 in 100 t/h 
 





vsa goriva 4,4 0,8 0,8 4,8 95,0 15,5 15,9 -2,4 
brez MKM 4,4 0,0 1,3 4,8 95,0 15,1 15,0 0,6 
brez Mulja 4,4 1,3 0,0 4,8 95,0 15,3 15,4 -0,8 
brez obeh 4,4 0,0 0,0 4,3 95,0 14,4 14,6 -1,6 
 
Za vse kontekste rabe goriv smo določili pripadajoče stroške, emisije CO2 in specifično 
rabo energije, katere smo normirali glede na alternativo, ki jo predstavlja kontekst vsa 
goriva (vsa goriva = 100 %). Tabela 7.11 podaja analizo alternativ glede na izbrane kriterije 
za območje proizvodnje med 90 in 100 t/h. Zelena barva predstavlja najboljšo alternativo 
glede na kriterij, rdeča pa najslabšo, pri čemer velja barvni spekter, ki narašča od zelene, 
preko rumene, do rdeče barve.  
 
Analiza različnih alternativ v območju proizvodnje med 90  in 100 t/h je pokazala, da je 
alternativa, pri kateri se uporabljajo vsa alternativna goriva, ki jih imajo na razpolago, 
stroškovno najbolj ugodna, sledita alternativi brez MKM in brez mulja, najdražja alternativa 
pa je alternativa brez obeh, pri kateri namesto MKM in mulja uporabljajo petrol koks. 
Slednja ima kar za 25 % višje stroške, ki so povezani z rabo goriv. Z vidika specifične rabe 
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energije je najboljša ravno najdražja alternativa brez obeh, sledita alternativi brez mulja in 
brez MKM, alternativa vsa goriva pa ima najslabšo specifiko. 
 
Pri kazalcu emisije CO2 smo upoštevali tako emisije pri izgorevanju goriv kot procesne 
emisije, ki so vezane na količino proizvedenega klinkerja. Kazalec emisije je primerljiv za 
alternative vsa goriva, brez MKM in brez mulja, alternativa brez obeh pa ima za 3 odstotne 
točke slabšo karakteristiko v primerjavi z najboljšo alternativo.  
 
Tabela 7.11 Analiza alternativ glede na izbrane kriterije, območje proizvodnje med 90 in 
100 t/h 
 
 vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
Stroški goriv 100% 101% 100% 125% 
Specifična raba 100% 99% 98% 97% 
Emisije CO2 100% 99% 100% 103% 
 
7.3.1.3.2 Območje proizvodnje klinkerja med 100 in 110 t/h 
 
Območje proizvodnje klinkerja med 100 in 110 t/h je klasificirano z vhodnimi materialnimi 
tokovi, ki jih podaja Tabela 7.12. Kontekst vsa goriva je opisan z materialnim tokom 15,9 
t/h, kontekst brez MKM s tokom 15,0 t/h, kontekst brez mulja s tokom 15,0 in kontekst brez 
obeh, z materialnim tokom 14,2 t/h. Reprezentativna proizvodnja za obravnavano območje 
je znašala 105 t/h. Tudi v tem območju smo s kontekstualnim modelom napovedovali 
materialni tok oziroma rabo energije, kar je bila osnova za izračun stroškov, emisij in 
specifične rabe energije. Največje odstopanje (absolutna vrednost) med ciljno vrednostjo 
in modelsko napovedjo skupnega materialnega toka je opaziti pri alternativi vsa goriva (2,9 
%), najmanjšo pa pri alternativi brez obeh (0,3 %) (Tabela 7.12). 
 
Tabela 7.12 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 100 in 110 t/h 
 





vsa goriva 4,0 0,9 0,9 4,8 105,0 15,9 15,4 2,9 
brez MKM 4,5 0,0 1,0 4,8 105,0 15,0 15,2 -1,0 
brez Mulja 4,3 1,0 0,0 4,8 105,0 15,0 15,1 -0,4 
brez obeh 4,4 0,0 0,0 4,4 105,0 14,2 14,2 0,3 
 
Tabela 7.15 podaja analizo alternativ glede na izbrane kriterije za območje proizvodnje 
med 100 in 110 t/h. Analiza različnih alternativ v območju proizvodnje med 100 in 110 t/h 
je prav tako potrdila, da je alternativa, pri kateri uporabljajo vsa alternativna goriva, ki jih 
imajo na razpolago, stroškovno najbolj ugodna. Sledita alternativi brez MKM in brez mulja, 
najdražja pa je alternativa brez obeh, pri kateri namesto MKM in mulja uporabljajo petrol 
koks. Slednja ima za 12 % višje stroške, ki so povezani z rabo goriv. 
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Z vidika specifične rabe energije je najboljša ravno najdražja alternativa brez obeh, sledita 
alternativi brez mulja in brez MKM, alternativa vsa goriva pa ima najslabšo specifiko. V 
tem območju so razlike med alternativami vsa goriva, brez MKM in brez mulja majhne. 
 
Tudi v tem območju je kazalec emisij primerljiv za vse alternative, podobno kot pri 
območju proizvodnje med 100 in 110 t/h, ima alternativa brez obeh za 2 odstotni točki 
slabšo karakteristiko.  
 
Tabela 7.13 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 100 in 110 t/h 
 
 vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
Stroški goriv 100% 101% 104% 112% 
Specifična raba 100% 99% 100% 97% 
Emisije CO2 100% 101% 101% 102% 
 
7.3.1.3.3 Območje proizvodnje klinkerja med 110 in 120 t/h 
 
Območje proizvodnje klinkerja med 110 in 120 t/h je klasificirano z vhodnimi materialnimi 
tokovi, ki jih podaja Tabela 7.14. Kontekst vsa goriva je opisan z materialnim tokom 16,0 
t/h, kontekst brez MKM s tokom 15,4 t/h, kontekst brez mulja s tokom 15,3 t/h in kontekst 
brez obeh, z materialnim tokom 14,4 t/h. Reprezentativna proizvodnja za obravnavano 
območje je znašala 115 t/h. Tudi v tem območju smo s kontekstualnim modelom 
napovedovali materialni tok oziroma rabo energije, kar je bila osnova za izračun stroškov, 
emisij in specifične rabe energije. Največje odstopanje (absolutna vrednost) med ciljno 
vrednostjo in modelsko napovedjo skupnega materialnega toka je opaziti pri alternativi brez 
obeh (2,1 %), najmanjše pa pri alternativi brez mulja (0,2 %) (Tabela 7.14). 
 
Tabela 7.14 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 110 in 120 t/h 
 





vsa goriva 4,0 0,9 0,9 4,8 115,0 16,0 15,9 0,6 
brez MKM 4,3 0,0 1,0 4,8 115,0 15,4 15,2 1,6 
brez Mulja 4,2 1,3 0,0 4,8 115,0 15,3 15,3 -0,2 
brez obeh 4,3 0,0 0,0 4,3 115,0 14,4 14,1 2,1 
 
Tabela 7.15, podaja analizo alternativ glede na izbrane kriterije za območje proizvodnje 
med 110 in 120 t/h. Analiza alternativ v območju proizvodnje med 110 in 120 t/h je prav 
tako potrdila, da je alternativa, pri kateri uporabljajo vsa alternativna goriva, ki jih imajo 
na razpolago, stroškovno najbolj ugodna, sledita alternativi brez MKM in brez mulja, 
najdražja alternativa pa je brez obeh, pri kateri namesto MKM in mulja uporabljajo petrol 




Z vidika specifične rabe energije je najboljša ravno najdražja alternativa brez obeh, ki ima 
za 7 odstotnih točk boljšo specifiko od najslabše alternative, sledita alternativi vsa goriva 
in brez MKM, alternativa brez mulja pa ima najslabšo specifiko.  
 
Tudi v tem območju je kazalec emisij primerljiv za vse alternative, podobno kot pri že 
obravnavanih območjih. Alternativa brez MKM ima za 2 odstotni točki slabšo 
karakteristiko od najboljše alternative.  
 
Tabela 7.15 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 110 in 120 t/h 
 
 vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
Stroški goriv 100% 101% 103% 110% 
Specifična raba 100% 100% 102% 95% 
Emisije CO2 100% 102% 101% 101% 
 
7.3.1.3.4 Območje proizvodnje klinkerja med 120 in 130 t/h 
 
Območje proizvodnje klinkerja med 120 in 130 t/h je klasificirano z vhodnimi materialnimi 
tokovi, ki jih podaja Tabela 7.16. Kontekst vsa goriva je opisan z materialnim tokom 15,8 
t/h, kontekst brez MKM s tokom 15,4 t/h, kontekst brez mulja s tokom 15,5 in kontekst brez 
obeh, z materialnim tokom 14,4 t/h. Reprezentativna proizvodnja za obravnavano območje 
je znašala 125 t/h. Tudi v tem območju smo s kontekstualnim modelom napovedovali 
materialni tok oziroma rabo energije, kar je bila osnova za izračun stroškov, emisij in 
specifične rabe energije. Največje odstopanje (absolutna vrednost) med ciljno vrednostjo 
in modelsko napovedjo skupnega materialnega toka je opaziti pri alternativi brez obeh (2,1 
%), najmanjšo pa pri alternativi brez mulja (0,2 %) (Tabela 7.16). 
 
Tabela 7.16 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 120 in 130 t/h 
 





vsa goriva 4,1 0,9 0,9 4,7 125,0 15,8 15,9 -0,6 
brez MKM 4,2 0,0 1,3 4,6 125,0 15,4 15,4 0,2 
brez Mulja 4,3 1,2 0,0 4,7 125,0 15,5 15,3 1,1 
brez obeh 4,3 0,0 0,0 4,3 125,0 14,4 14,1 2,1 
 
Tabela 7.17 podaja analizo alternativ glede na izbrane kriterije za območje proizvodnje 
med 120 in 130 t/h. Analiza različnih alternativ v območju proizvodnje med 120 in 130 t/h 
je prav tako potrdila, da je alternativa, pri kateri uporabljajo vsa alternativna goriva, ki jih 
imajo na razpolago, stroškovno najbolj ugodna. Sledita alternativi brez MKM in brez mulja, 
najdražja alternativa pa je brez obeh, pri kateri namesto MKM in mulja uporabljajo petrol 




Z vidika specifične rabe energije je najboljša ravno najdražja alternativa brez obeh, ki ima 
za 3 odstotne točke boljšo specifiko od najslabše alternative. Tudi v tem območju je kazalec 
emisij primerljiv za vse alternative, podobno kot pri že obravnavanih območjih. Alternativa 
brez obeh ima za 2 odstotni točki slabšo karakteristiko od najboljše alternative.  
 
Tabela 7.17 Reprezentativni materialni tokovi za območje proizvodnje med 120 in 130 t/h 
 
 vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
Stroški goriv 100% 102% 103% 118% 
Specifična raba 100% 98% 100% 97% 
Emisije CO2 100% 100% 100% 102% 
 
7.3.1.3.5 Primerjava po območjih 
 
Podali bomo še primerjavo izbranih kazalcev po območjih obsega proizvodnje. Specifično 
rabo energije bomo podali v absolutnih vrednostih, stroške pa v relativnih, glede na 
alternativo vsa goriva (vsa goriva = 100). Tabela 7.18 prikazuje specifično rabo energije 
posameznih alternativ za različna območja obsega proizvodnje. Opazimo lahko, da se 
specifična raba s povečevanjem proizvodnje zmanjšuje. Kot smo že ugotovili pri pregledu 
posameznih območij, je specifična raba najnižja pri alternativi brez obeh, kar velja za vsa 
območja.  
 
Tabela 7.18 Specifična raba energije alternativ za različna območja obsegov proizvodnje 
 
območje proizv. vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
90_100 4,32 4,28 4,24 4,18 
100_110 3,76 3,74 3,78 3,64 
110_120 3,41 3,50 3,52 3,26 
120_130 3,26 3,25 3,27 3,16 
 
Najboljša specifika je v primerjavi z najslabšo kar za 27 % nižja, iz česar lahko sklepamo, 
da je optimalno področje delovanja glede na specifiko, območje proizvodnje med 120 in 
130 t/h. Pa vendar je za določitev optimalnega območja delovanja potrebno preveriti 
odvisnost rabe energije od proizvodnje.  
 
Slika 7.13 prikazuje odvisnost rabe energije od proizvodnje, pri čemer smo rabo energije 
normirali. Vse alternative imajo značilno konkavno obliko (ne v matematičnem smislu) in 
odražajo lastnosti, ki smo jih analizirali v prejšnjih poglavjih. Najmanjšo porabo energije 
ima alternativa brez obeh, najvišjo pa alternativa vsa goriva. Na sliki (Slika 7.13) lahko 
opazimo, da imata alternativi brez MKM in brez mulja podoben potek in minimum (sedlo) 
v območju proizvodnje med 105 in 110 t/h. Navedeno pa ne velja za alternativi vsa goriva 
in brez obeh, kjer je minimum funkcije normirane rabe energije v območju med 110 in 115. 
Če primerjamo alternative v točki proizvodnje 115 t/h, je raba energije pri najboljši 
alternativi (glede na kazalec rabe energije) brez obeh za 8 % nižja od najslabše alternative 
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brez mulja v isti točki. Specifično rabo energije za posamezne kontekste izbire goriv v 
odvisnosti od obsega proizvodnje prikazuje Slika 7.14. Rezultati potrjujejo, da rotacijska 
peč večino časa obratuje v območju proizvodnje med 100 in 120 t/h, kar potrjuje tudi nabor 


























































vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh
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Specifična raba energije v odvisnosti od obsega proizvodnje pada, kar je pričakovano, saj 
kapacitete rotacijske peči na lokaciji omogočajo (ob ustrezni dozaciji) tudi večji obseg 
proizvodnje klinkerja. 
 
Tabela 7.19 prikazuje stroške obravnavanih alternativ, glede na različne obsege 
proizvodnje. Alternative smo normirali glede na alternativo vsa goriva (vsa goriva = 100). 
Opazimo lahko, da je za vsa obravnavana območja proizvodnje, najdražja alternativa brez 
obeh. V primerjavi s cenovno najbolj ugodno alternativo vsa goriva je najdražja alternativa 
brez obeh dražja za 25 %. Za različna območja proizvodnje so za alternativo brez obeh 
stroški, v primerjavi z alternativo vsa goriva, višji za 10 % do 25 %. 
 
Tabela 7.19 Stroški alternativ za različna območja proizvodnje 
 
območje pr. vsa goriva brez MKM brez Mulja brez obeh 
90 – 100 100 101 100 125 
100 – 110 100 101 104 112 
110 – 120 100 101 103 110 
120 – 130 100 102 103 118 
 
7.3.2 Kratkoročni kontekstualni model za optimizacijo proizvodnega procesa 
 
Uporabo kontekstualnega modela za kratkoročno optimizacijo proizvodnje bomo 
predstavili na dveh primerih, in sicer: primer modeliranja kratkoročne rabe energije procesa 
pečenja klinkerja z uporabo nevronskih mrež tipa Net Fitting ter primer napovedovanja 
parametrov kakovosti končnega proizvoda na podlagi uporabe nevronskih mrež tipa 
NARX.  
 
7.3.2.1 Net Fitting model kratkoročne rabe energije procesa pečenja klinkerja  
 
Podane nevronske mreže, ki smo jih uporabili za dolgoročno podporo načrtovanju 
proizvodnje, predstavljene v poglavju 7.3.1 Dolgoročni kontekstualni model rabe energije, 
smo skušali uporabiti tudi za trenutno, kratkoročno napovedovanje rabe energije procesa 
pečenja klinkerja. Kot vhodne podatke smo, namesto različnih dolgoročnih alternativ, 
uporabili zajete procesne podatke pretokov goriv na minutnem nivoju, ki smo jih pridobili 
preko on line sistemov procesnega vodenja in upravljanja z energijo. Tudi v tem primeru 
smo za kratkoročni model uporabili 16 nevronskih mrež tipa Net Fitting, s katerimi smo 
napovedovali rabo energije v odvisnosti od različnih kontekstov. Statistične pokazatelje 
kakovosti učenja uporabljenih nevronskih mrež smo podali v poglavju 7.3.1.1 Rezultati 
učenja nevronskega omrežja; tabeli: Tabela 7.4 in Tabela 7.5.  
 
Rezultate uporabe kratkoročnega kontekstualnega modela z uporabo nevronskih mrež tipa 
Net Fitting prikazujejo Slika 7.15, Slika 7.16, Slika 7.17 in Slika 7.18. V vseh primerih 
podajamo prikaz na vzorcu 150 zajetih minutnih vrednostih procesnih parametrov. 
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Rezultirajoče Net Fitting napovedi smo zgladili z uporabo programskega razvojnega okolja 
MATLAB, v ta namen smo uporabili funkcijo smooth in metodo drsečega povprečja. 
 
Na tem mestu je potrebno poudariti, da podani rezultati služijo kot prikaz možnosti uporabe 
predlaganega kontekstualnega modela za kratkoročno napoved rabe energije na minutnem 
nivoju. Vidimo, da se z višanjem obsega proizvodnje specifična raba znižuje. Za kontekst 
obsega proizvodnje klinkerja med 90 in 100 t/h se specifična raba energije giblje okrog 4,2 
GJ/t in za obseg proizvodnje med 120 in 130 t/h, okrog 3,3 GJ/t.  
 
Poleg možnosti zaznave potencialnih neželenih stanj, ki bi sprožila ustrezni odziv 
operaterjev procesa, podani kratkoročni kontekstualni model v takšni obliki nima 
neposredne uporabne vrednosti v industrijski praksi proizvodnje cementa. Nas je pa 
testiranje omenjenega Net Fitting modela usmerilo k preverjanju potenciala uporabe za 
napovedovanje drugih relevantnih procesnih parametrov, kot na primer napovedovanje 
parametrov kakovosti končnega proizvoda. Slednje smo realizirali z nevronskimi mrežami 
tipa NARX, ki omogočajo dinamični naučeni odziv na izbrano število preteklih podatkov 
(t.i. zamik), s katerim dosežemo boljšo napovedno moč modela, kot pri tipologiji Net 























Slika 7.18. Rezultat simulacije: območje proizvodnje med 120 in 130 t/h, kontekst vsa 
goriva 
 
Rezultate simulacij za ostale kontekste rabe goriv podajamo v prilogi disertacije, 
PRILOGA 4: Rezultati simulacij kratkoročnega kontekstualnega modela za napoved rabe 
energije v procesu pečenja klinkerja. 
 
7.3.2.2 NARX model napovedovanja parametrov kakovosti končnega proizvoda 
 
Na podlagi testiranja potenciala uporabe nevronskih mrež tipa Net Fitting, rezultate smo 
podali v prejšnjem poglavju, smo prepoznali možnosti za uporabo nevronskih mrež pri 
napovedi parametrov kakovosti proizvodnega procesa. V ta namen smo uporabili 
nevronske mreže tipologije NARX (angl. Nonlinear Autoregressive with Exogenous 
Inputs), ki so se izkazale za uporabne pri načrtovanju in modeliranju kratkoročnih 
napovedi. NARX tipologija nevronskih mrež se pogosto uporablja za modeliranje časovnih 
vrst.  
 
Razvoj in uporabo modela bomo podobno, kot pri dolgoročnem kontekstualnem modelu, 
prikazali na primeru modela procesa pečenja klinkerja. Za učenje nevronske mreže smo 
uporabili Levenberg – Marquardt-ov algoritem vzvratnega učenja. Kot učno množico smo 
uporabili zgodovinske merjene podatke, zajete v realnem industrijskem okolju preko 
SCADA sistemov in sistemov upravljanja z energijo. Kot vhodne podatke modela smo 
uporabili šest materialnih tokov goriv (X1, X2, X3, X4, X5, X6), pretok laporne moke (M) 
in obseg proizvodnje (P), torej skupaj osem vhodnih parametrov. Tabela 7.20 podaja 
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matriko korelacij za izbrane vplivne vhodne parametre kratkoročnega kontekstualnega 
modela. Z rdečo barvo so označena polja, ki izkazujejo linearno povezanost. 
 
Izhodni parameter litrska teža klinkerja (LTK), katerega skušamo napovedovati, ne 
izkazuje linearne korelacije z vhodnimi vplivnimi parametri. Analiza korelacij vplivnih 
parametrov kratkoročnega kontekstualnega modela zopet potrjuje nelinearno naravo 
obravnavanega problema. 
 
Tabela 7.20 Matrika koeficientov linearnih korelacij vplivnih parametrov kratkoročnega 
kontekstualnega modela 
 
 X1 X2 X3 X4 X5 X6 P M LTK 
X1 1,00 -0,04 0,00 0,01 -0,62 -0,13 0,07 0,04 0,03 
X2 -0,04 1,00 -0,49 0,09 -0,05 -0,03 0,05 0,11 -0,04 
X3 0,00 -0,49 1,00 0,08 -0,11 -0,22 -0,04 -0,02 0,04 
X4 0,01 0,09 0,08 1,00 -0,20 -0,40 -0,06 -0,10 -0,07 
X5 -0,62 -0,05 -0,11 -0,20 1,00 -0,01 0,00 0,15 0,05 
X6 -0,13 -0,03 -0,22 -0,40 -0,01 1,00 0,24 0,46 -0,07 
P 0,07 0,05 -0,04 -0,06 0,00 0,24 1,00 0,47 0,02 
M 0,04 0,11 -0,02 -0,10 0,15 0,46 0,47 1,00 0,00 
LTK 0,03 -0,04 0,04 -0,07 0,05 -0,07 0,02 0,00 1,00 
 
Model v odvisnosti od konteksta obsega proizvodnje in izbire goriv napoveduje litrsko težo 
klinkerja, ki predstavlja pomemben procesni parameter za oceno kakovosti končnega 
proizvoda. Ob upoštevanju vhodnih parametrov v trenutku t napovedujemo litrsko težo 
klinkerja v trenutku t+1, s čimer omogočimo ustrezni odziv procesnih operaterjev na 
potencialna prihodnja neželena proizvodna stanja. Neustrezna kakovost končnega 
proizvoda pomeni ponovitev (podaljšanje) proizvodnega postopka in s tem večjo porabo 
energije. 
 
7.3.2.2.1 Rezultati učenja nevronskega omrežja 
 
Za kratkoročni kontekstualni model smo uporabili nevronsko mrežo tipologije NARX, ki 
je sposobna prepoznavati kontekst prisotnosti različnih goriv in območij proizvodnje ter 
glede na določen kontekst napovedati litrsko težo klinkerja. 
 
Sprva smo za napovedovanje litrske teže klinkerja želeli uporabiti več nevronskih mrež tipa 
NARX, za kar smo se odločili na podlagi izkušenj, ki smo jih pridobili v procesu testiranja 
dolgoročnega kontekstualnega modela, podanega v poglavju 7.3.1 Dolgoročni 
kontekstualni model rabe energije. Problemski prostor smo razdelili na štiri območja (90 - 
100 t/h, 100 - 110 t/h, 110 - 120 t/h in 120 - 130 t/h) ter za vsako območje uporabili 
nevronsko mrežo tipologije NARX. Ta pristop se ni izkazal za uspešnega. Statistični 
pokazatelji kakovosti učenja so pokazali, da dobimo boljše rezultate, če učne množice ne 
razdelimo po območjih in za učenje uporabimo kar celotni nabor procesnih stanj (testno-
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testno množico smo iz postopka učenja izključili). Rezultati preliminarnih testiranj so 
pokazali, da je primernejši pristop uporaba ene nevronske mreže tipa NARX in celotnega 
nabora procesnih stanj (brez testno-testne množice). V postopku učenja nevronske mreže 
smo uporabili učno množico z 11996 preteklimi procesnimi stanji minutnih povprečij. 
Podobno kot pri dolgoročnemu kontekstualnemu modelu, smo 70 % podatkov uporabili za 
učno-učno množico (8397 stanj) in 30 odstotkov za učno-testno množico (3599 stanj). 
Testno-testno množico so predstavljala stanja, katerih nismo uporabili v procesu učenja 
nevronske mreže. Število nevronov v skriti plasti smo določili s poskušanjem, saj bi jih po 
metodologiji, katero smo uporabili pri načrtovanju dolgoročnega kontekstualnega modela, 
morali izbrati kar 118 (posledica velikega števila stanj učne množice), kar močno poveča 
računsko kompleksnost učenja nevronske mreže. S poskušanjem smo torej določili 20 
nevronov v skriti plasti z zamikom dveh začetnih stanj (delay = 2). Statistične pokazatelje 
kakovosti učenja napovedovanja litrske teže klinkerja podaja Tabela 7.21. 
 
Tabela 7.21 Statistični pokazatelji kakovosti učenja napovedovanja litrske teže klinkerja 
 
NARX model napovedovanja litrske teže klinkerja pri procesu pečenja klinkerja 














20 406,2 0,960 10,92 -1,676 -1,908 5,331 0,987 
 
V nadaljevanju bomo prikazali rezultate simulacij kratkoročnega kontekstualnega modela 
na podlagi nevronske mreže tipa NARX. Podali bomo simulacije napovedi za štiri različne 
kontekste rabe energije, in sicer: kontekst vsa goriva, kontekst brez MKM, kontekst brez 
mulja in kontekst brez obeh ter za štiri različne obsege proizvodnje (90-100 t/h, 100-110 
t/h, 110-120 t/h in 120-130 t/h). 
 
7.3.2.2.2 Rezultati simulacij kratkoročnega kontekstualnega modela 
 
Rezultati simulacij predstavljajo odziv nevronske mreže na testno-testno množico zajetih 
minutnih stanj proizvodnega procesa. Tabela 7.22 podaja statistične pokazatelje kakovosti 
simulacij napovedovanja litrske teže klinkerja glede na izbrani kontekst izbire goriv.  
 
Tabela 7.22 Statistični pokazatelji kakovosti simulacij napovedovanja litrske teže klinkerja 












vsa goriva 6,567 -2,192 -2,119 3,958 0,995 
brez MKM 6,241 0,443 0,599 4,228 0,998 
brez mulja 13,46 -1,571 -0,392 4,919 0,977 




Opazimo lahko, da se absolutna srednja vrednost napake napovedi, ki jo podaja razlika med 
merjeno, ciljno vrednostjo in NARX napovedjo, giblje med 3,9 in 4,6 g/l, kar v odstotkih 
znaša manj kot 0,5 %. Z vidika uporabne vrednosti je potrebno poudariti, da je pomembno, 
da ustrezno zaznamo dinamiko in potencialne spremembe litrske teže klinkerja, kar 
predlagani kratkoročni kontekstualni model nedvomno omogoča.  
 
Slika 7.19 in Slika 7.20 prikazujta odstopanja napovedi od ciljnih vrednosti litrske teže 
klinkerja za 1200 simuliranih stanj različnih kontekstov izbire goriv in prav toliko stanj 
konteksta obsegov proizvodnje (štirje konteksti rabe goriv in štiri območja obsegov 
proizvodnje). Vsak kontekst smo simulirali s 300 različnimi stanji testno-testne množice. 
Rezultati kažejo, da je v obeh primerih odstopanje napovedi od ciljnih vrednosti znotraj 
intervala (-1 %, 1 %); za vse kontekste skupaj je takšnih stanj kar 95 %.  
 
Prikaz odstopanj napovedi od ciljnih vrednosti za posamezne kontekste izbire goriv 
prikazuje Slika 7.21, odstopanja za različne kontekste obsega proizvodnje pa prikazuje 
Slika 7.22. Vidimo lahko, da je v danem primeru največje odstopanje opaziti pri kontekstu 
brez mulja, kar sovpada s podrobnejšim prikazom simulacij za omenjeni kontekst, podanim 
v prilogi, PRILOGA 5: Rezultati simulacij kratkoročnega kontekstualnega modela za 
napoved litrske teže klinkerja, Slika 11.26. Nekaj večjih odstopanj je predvsem posledica 
slabšega prekrivanja krivulj meritev in napovedi, do katerih pride zaradi vpliva nekaterih 
tranzientnih stanj, katerih pri obdelavi vhodnih podatkov nismo izločili. 
 
Pri kontekstu obsega proizvodnje je največje odstopanje zaznati pri obsegu proizvodnje 
med 90 in 100 t/h (Slika 7.22), kar potrjuje tudi Slika 7.24. Simulacije za ostale kontekste 
so podane v prilogi, PRILOGA 5: Rezultati simulacij kratkoročnega kontekstualnega 














Slika 7.21. Odstopanje napovedi LTK od ciljnih vrednosti; kontekst izbire goriv 
 
 
Slika 7.22. Odstopanje napovedi LTK od ciljnih vrednosti; kontekst obsega proizvodnje 
 
Rezultate simulacij za reprezentativni kontekst izbire goriv vsa goriva in reprezentativni 
obseg proizvodnje med 90 in 100 t/h, prikazujeta Slika 7.23 in Slika 7.24. Z modro barvo 










Slika 7.24. Napoved litrske teže klinkerja; obseg proizvodnje med 90 in 100 t/h 
 
Statistične pokazatelje kakovosti simulacij napovedovanja litrske teže klinkerja glede na 
obseg proizvodnje podaja Tabela 7.23. Za vsa območja dosegamo linearno ujemanje 0,997 
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pri absolutnih srednjih vrednostih odstopanj med 3,5 in 4,7 g/l; kar v odstotkih predstavlja 
okoli 0,5 %. 
 
Tabela 7.23 Statistični pokazatelji kakovosti simulacij napovedovanja litrske teže klinkerja 












90 - 100 7,500 -0,133 0,365 4,670 0,997 
100 – 110 6,001 0,382 0,287 3,602 0,997 
110 – 120 5,692 -0,228 -0,371 3,468 0,997 
120 - 130 6,934 -0,604 -0,039 4,551 0,997 
 
Rezultati kratkoročnega kontekstualnega modela kažejo na možnost napovedovanja 
relevantnih parametrov kakovosti končnega proizvoda. Litrsko težo klinkerja lahko na 
podlagi izkušenj NARX nevronske mreže, v odvisnosti od konteksta izbire goriv in obsega 
proizvodnje, dokaj dobro napovedujemo. Na tem mestu je potrebno poudariti, da je podatek 
o litrski teži klinkerja v praksi pridobljen eksperimentalno. Uporaba kratkoročnega 
kontekstualnega modela za napoved litrske teže klinkerja procesnim operaterjem omogoča 
ustrezen odziv na neželena procesna stanja, ki vodijo v podaljšanje postopka pečenja 
klinkerja, s čimer dosegamo pomembne prihranke energije. Predlagani kratkoročni 
kontekstualni model ponuja možnosti širše uporabe v industriji, predvsem v cementni, kjer 
smo identificirali naslednje možnosti potencialne uporabe: napovedovanje rabe električne 
energije za pogon rotacijske peči, optimizacija pretoka petrol koksa v izmenjevalniku 
toplote in napovedovanje ostalih relevantnih parametrov za spremljanje kakovosti procesa 








8 Diskusija  
 
V energetsko intenzivnih industrijskih panogah predstavljajo stroški energije pomemben 
delež skupnih stroškov in so neposredno vključeni v končno ceno proizvoda. Optimizacija 
procesov in upravljanje z energetskimi in materialnimi viri je v takšnih panogah ključnega 
pomena. Dinamične razmere na zahtevnih mednarodnih trgih od industrijskih podjetij 
zahtevajo čim hitrejši odziv na različne tržne signale in ustrezno prilagajanje. Evropska 
komisija vlaga v okviru raziskovalnih programov znatna sredstva in trud v razvoj novih 
optimizacijskih orodij za upravljanje z energijo in išče ustrezne rešitve na področju 
vključevanja obnovljivih virov v industrijske procese. Združevanje obstoječih sistemov v 
enoten, krovni sistem za upravljanje, predstavlja enega izmed ključnih dejavnikov za 
doseganje višje energetske učinkovitosti v industriji. 
 
Vpeljava ukrepov energetske učinkovitosti v dnevno industrijsko prakso je proces, ki 
zahteva nenehno izobraževanje in usposabljanje zaposlenih. Podjetja, ki imajo za ravnanje 
z energijo zadolžene posebne odgovorne službe oziroma ekipe, so pogosto bolj uspešna na 
področju energetske učinkovitosti kot tista, ki takšnih služb nimajo. Na tem mestu je 
potrebno poudariti, da je doseganje prihrankov energije v industriji neposredno povezano 
z motivacijo zaposlenih. Dober sistem upravljanja z energijo povezuje ljudi, postopke in 
tehnologije z namenom izboljšanja energetske učinkovitosti podjetja, pri čemer imajo 
ljudje  najpomembnejšo vlogo. 
 
Trenutno je veliko govora o novi industrijski paradigmi, internetu stvari, big data 
podatkovnih skladiščih, o pametnih omrežjih, ki so, mimogrede, že prerasla osnovno 
dikcijo. Zdaj se govori o konceptu pametnih energetskih omrežjih in vse to povezovanje 
naj bi podprle informacijske in komunikacijske tehnologije. Povečevanje kapacitet storitev 
v oblaku in drugih storitev informacijskih in komunikacijskih tehnologij trenutno že 
omogoča povezovanje najrazličnejših sodobnih tehnologij. Povezovanja tehnologij in 
obstoječih sistemov bi si seveda želeli tudi v industriji, kar je seveda velika priložnost za 
podjetja, ki ponujajo rešitve na področju integracije informacijskih in komunikacijskih 
sistemov in tehnologij. Na ta tržni impulz so se nekatera slovenska podjetja že bolj ali manj 
uspešno odzvala. Kot primer navajamo velik razmah podjetij, ki ponujajo storitve v oblaku, 
ali pa podjetja, ki se ukvarjajo s področjem dematerializacije dokumentov. Pričakovati je, 
da se bo potreba po takšnih storitvah v bližnji prihodnosti še povečevala.  
 
Skupna premisa vseh izpostavljenih tehnologij je velika količina podatkov, problem, 
katerega smo naslavljali tudi v disertaciji, pa je naslednji: »Kako takšno veliko količino 
obstoječih podatkov (big data) pretvoriti v podatke obogatene s pripadajočim kontekstom 
(smart data)?«. Izpostavljen splošni problem predstavlja dokaj pogost problem s področja 
oglaševanja, profiliranja kupcev, zbiranja podatkov o internetnih vsebinah, itd.. Pregled 
literature s področja industrije, predvsem energetsko intenzivne, pa je pokazal, da ustrezne 
rešitve za industrijo še niso podane. Za industrijo predvsem velja, da je malce rezervirana, 
kadar gre za odnos do novih, še ne uveljavljenih inovativnih tehnologij. Industrijska 
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podjetja se raje odločajo za preverjene, tradicionalne in bolj zanesljive tehnologije, pri 
čemer predstavljajo najboljše razpoložljive tehnologije (BAT – best available technologies) 
zgornjo mejo tveganja. Nove inovacije in recimo temu eksotične tehnologije so v večini 
primerov vključene v manjše projekte, kjer jih preizkušajo in večinoma niso direktno 
povezane z glavno proizvodno dejavnostjo. 
 
V pričujočem delu smo skušali pokazati, da lahko pretekle meritve, obogatene s 
kontekstualnimi podatki, uporabimo za prepoznavanje energetskih profilov oziroma 
vzorcev rabe energije in izpustov v industriji. V ta namen smo predlagali nov kontekstualni 
model za optimizacijo proizvodnih procesov ter simulacijo in dolgoročno načrtovanje 
proizvodnje v energetsko intenzivnih industrijskih panogah na podlagi uporabe energetskih 
stroškovnih centrov in nevronskih mrež. Temelj vsakega modeliranja procesov je izdelava 
modela procesa, ki bi pomagal uporabnikom razumeti nekatere pojave in bi služil kot 
podpora pri sprejemanju odločitev, povezanih z realnim procesom. Splošna karakteristika, 
skupna vsem modelom je, da model predstavlja poenostavljen realni sistem in obravnava 
tako kvantitativne, kot tudi kvalitativne parametre, povezane z določeno problematiko. 
Uporabo modela smo predstavili na študiji primera proizvodnje cementa.  
 
Pri preizkušanju predlaganega kontekstualnega modela smo prišli do nekaterih izkušenj, ki 
naj nas vodijo k ukrepom za izboljšanje napovedne moči modela in robustnosti delovanja:  
 v procesu določanja energetskih stroškovnih centrov, ki je osnova za prepoznavanje 
relevantnih proizvodnih procesov v smislu rabe energije, je potrebno pridobiti 
ustrezne informacije o proizvodnem procesu, pogosto pa je potrebno opraviti tudi 
preliminarni energetski pregled, ki nam omogoča ustrezno identifikacijo povezav 
med rabo energije in njeno oskrbo; 
 predstavljeni primer napovedovanja rabe energije v podjetju Salonit Anhovo 
potrjuje, da je za razvoj ustreznega kontekstualnega modela rabe energije 
potrebnega veliko časa, pri čemer je sodelovanje s predstavniki industrije ključnega 
pomena; 
 za prepoznavanje, določanje konteksta rabe energije (velja tudi v splošnem), se je 
koristno poslužiti statističnih metod, s katerimi ugotavljamo korelacijo med 
potencialnimi vhodnimi, vplivnimi parametri (kontekstualni parametri) in 
izhodnimi, ciljnimi vrednostmi, napovedmi; 
 pri zajemu podatkov iz obstoječih sistemov je potrebno skrbno načrtovati 
komunikacijske rešitve (vtičnike) in sistem načrtovati v skladu z uveljavljenimi 
komunikacijskimi standardi in protokoli; 
 za izvedbo kratkoročnega napovedovanja in optimizacije na podlagi on line meritev 
predlagamo dinamične nevronske mreže tipa NARX (nonlinear autoregressive with 
exogenous input), pri katerih glede na specifiko problema izberemo t.i. delay, ki 
vsebuje d preteklih stanj, relevantnih za napoved v vsakem trenutku; 
 za izvedbo dolgoročnega napovedovanja in podpore pri načrtovanju proizvodnje 
predlagamo uporabo nevronske mreže tipa Net Fitting, ki se je za napoved 
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prihodnjih stanj stacionarne učne množice (množica alternativ) izkazala kot 
ustrezna; 
 učne množice nevronskih mrež je potrebno pripraviti v skladu z relevantnimi 
območji problemskega prostora, pri čemer z uporabo statističnih metod in metod 
obdelave signalov izločimo tranzientna stanja. 
 
V okviru prenosa predlagane metodologije kontekstualnega modela rabe energije v 
industrijsko okolje, podajamo naslednje implementacijsko-raziskovalne izzive: 
 sistemi upravljanja z energijo so večinoma razviti v različnih razvojnih orodjih in 
delujejo na različnih operacijskih platformah, okolja delovanja so pogosto 
specifična glede na proizvajalca, tehnologijo ali pa komunikacijski standard; s tega 
vidika je potrebno izpostaviti izziv interoperabilnosti med omrežji, sistemi in 
tehnologijami; 
 prav tako je eden od prepoznanih izzivov tudi vprašanje dostopa, zbiranja in 
shranjevanja podatkov v industriji, saj je potrebno zagotoviti zaščito in varnost 
industrijskih podatkov; 
 velik izziv predstavlja tudi zagotavljanje paralelnega delovanja predlaganega 
sistema brez neželenih motenj oziroma vplivov na proizvodni proces; 
 napredni sistem za upravljanje z energijo potrebuje za ustrezno delovanje primerno 
infrastrukturo za zajem podatkov, pri čemer pomemben vidik predstavlja tudi 
postavitev novih, dodatnih merilnih mest, kar lahko predstavlja pomembno oviro 
pri širši implementaciji takšnega sistema, predvsem zaradi stroškov, povezanih z 
dodatno merilno opremo; 
 nekateri konteksti rabe energije se lahko nanašajo direktno na posamezne 
odgovorne osebe, s tega vidika obstaja možnost, da zaposleni sistema ne posvojijo, 
v izogib takšnim situacijam je potrebno vložiti veliko truda v izobraževanje in 
motiviranje zaposlenih. 
 
V nadaljevanju predlagamo smernice za nadaljnjo raziskovalno delo in izboljšave 
predlagane metodologije:  
 izboljšati je potrebno predpripravo podatkov učnih množic ter dodatno raziskati 
metode za avtomatično obdelavo in filtriranje signalov;  
 razširitev predlagane metodologije na celoten proizvodni cikel, nadgradnja z 
uporabo metod za analizo življenjskega cikla (LCA);  
 raziskati je potrebno možnosti modeliranja rabe energije, ki bi vključevale tudi 
vpliv tranzientnih stanj;  
 pregled literature, ki smo ga opravili v okviru raziskovalnega dela, je pokazal 
možnosti nadgradnje napovednih modelov na podlagi nevronskih mrež z modeli 
mehkih množic in genetskih algoritmov. 
 
Industrija potrebuje na področju upravljanja z energijo robusten sistem, ki mora ponujati 
ustrezne funkcionalnosti, nadgradnjo le teh pa nedvomno predstavlja uporaba 
kontekstualnih modelov rabe energije. Predlagani kontekstualni model lahko omogoči 
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prihranke energije ob predpostavki, da so tisti zaposleni, ki morajo ukrepati, ustrezno 
usposobljeni za sprejemanje odločitev, povezanih z energetsko učinkovitostjo. Možnost za 
širšo integracijo predlaganega koncepta vidimo prav v prehodu slovenskih podjetij v novo 
industrijsko paradigmo, kjer se ponuja priložnost za implementacijo naprednih sistemov 






V industriji se že dolgo trudijo poiskati najboljše rešitve na področju energetske 
učinkovitosti ter predlagati ustrezne ukrepe na tem zelo dinamičnem in kompleksnem 
področju. Stroški energije, predvsem v energetsko intenzivnih panogah predstavljajo 
pomemben del skupnih stroškov končnega proizvoda.  
 
Za učinkovito ravnanje z energijo, se v industriji uporabljajo sistemi upravljanja z energijo, 
ki preko meritev povezujejo proizvodni proces z materialnimi, energetskimi ter 
stroškovnimi tokovi. Uporaba takšnih sistemov je sicer precej razširjena, vendar obstoječi 
sistemi upravljanja z energijo ne ponujajo ustreznih rešitev na področju napovedovanja 
rabe energije posameznih procesov, saj temeljijo na zajemu trenutnih podatkov, katere 
lahko v najboljšem primeru uporabimo za trenutne, real-time analize.  
 
Dinamika rabe energije v industriji je močno odvisna od najrazličnejših vplivnih 
parametrov, kot so: obseg proizvodnje, konfiguracija tehnologij, izbira goriv, temperatura 
okolice, tarifni sistemi, vremenski vplivi, ekonomski signali, itd.. V sklopu raziskovalnega 
dela smo želeli raziskati, zakaj je določena raba energije nastopila in s čim jo lahko ustrezno 
opišemo. Takšnemu opisu oziroma karakterističnemu ozadju rabe energije pravimo 
kontekst rabe energije. Opišemo ga lahko z zunanjimi ali notranjimi vplivnimi parametri, 
modele, ki so sposobni prepoznavanja konteksta, pa imenujemo kontekstualni modeli.  
 
V pričujoči disertaciji smo preučili možnosti modeliranja in kontekstualizacije rabe 
energije v energetsko intenzivnih industrijskih panogah. Predlagali smo novo metodo za 
simulacijo in optimizacijo proizvodnih procesov ter dolgoročno načrtovanje proizvodnje 
na podlagi nevronskih mrež.  
 
Enote proizvodnega procesa smo opisali z uporabo energetskih stroškovnih centrov, katerih 
uporaba bistveno prispeva k razumevanju in karakterizaciji rabe energije v proizvodnih 
procesih. Zasnovali smo dva kontekstualna modela: model za dolgoročno načrtovanje 
proizvodnje in model za kratkoročno optimizacijo procesov in zagotavljanje kakovosti 
končnega proizvoda.  
 
Kontekstualna modela temeljita na uporabi nevronskih mrež. Prvi, dolgoročni, je bil razvit 
z uporabo nevronskih mrež tipa Net Fitting, za kratkoročni kontekstualni model pa smo 
uporabili tipologijo NARX. V nevronskih mrežah smo shranili znanje o preteklih stanjih 
proizvodnje. Nevronske mreže smo učili z uporabo učne množice, ki je vsebovala resnične 
procesne podatke z urnimi/minutnimi povprečji relevantnih industrijskih stanj. Različne 
kontekste obsega proizvodnje in izbire goriv smo modelirali s 16 nevronskimi mrežami tipa 
Net Fitting (primer dolgoročne podpore načrtovanju proizvodnje) in z nevronsko mrežo 




Stanja smo pridobili neposredno preko sistemov vodenja procesa (SCADA) in upravljanja 
z energijo (SUE). Predlagani dolgoročni kontekstualni model smo uspešno uporabili za 
napovedovanje rabe energije v obravnavanem procesu pečenja klinkerja. Uporabo 
kratkoročnega modela pa smo prikazali na primeru napovedovanja litrske teže klinkerja, ki 
predstavlja pomemben parameter pri analizi kakovosti proizvedenega končnega proizvoda. 
V obravnavanem primeru smo identificirali štiri različne kontekste glede na območja 
obsega proizvodnje in štiri različne kontekste izbire goriv, skupaj 16 različnih kontekstov.  
 
Naši poizkusi kažejo, da predlagan kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje 
proizvodnje ustrezno podaja vrednosti rabe energije v procesu pečenja klinkerja. Največje 
odstopanje napovedanih materialnih tokov od merjenih podatkov, ki smo ga zaznali v 
procesu testiranja, ni preseglo meje treh odstotkov, pri čemer je povprečno odstopanje 
napovedi rabe energije od merjenih vrednosti posameznih alternativ znašalo 1,2 %. 
Predlagani dolgoročni kontekstualni model se je izkazal za ustreznega pri podpori 
dolgoročnemu načrtovanju proizvodnje. Širok nabor analiz, ki jih omogoča razvit 
dolgoročni kontekstualni model, predstavlja uporabno orodje za doseganje dolgoročnih 
prihrankov v energetsko intenzivni industriji. Preko zaznave ustreznih območij 
proizvodnje, izbire goriv ter stroškovnih in energetskih analiz, ki jih model omogoča, lahko 
z uporabo preteklih proizvodnih stanj določimo optimalna področja delovanja. 
 
Uporaba on line merjenih vrednosti kot vhodnih podatkov kratkoročnega kontekstualnega 
modela, omogoča izboljšanje natančnosti napovedne moči predlaganega kratkoročnega 
kontekstualnega modela. Povprečna vrednost odstopanja pri testiranju kratkoročnega 
modela, ki smo ga uporabili za napovedovanje litrske teže klinkerja je znašala 0,43 
odstotka. Predlagani kratkoročni kontekstualni model se je izkazal za uporabnega pri 
kratkoročnem napovedovanju rabe energije in parametrov kakovosti končnega proizvoda, 
pri čemer je potrebno poudariti, da neustrezna kakovost končnega proizvoda pomeni 
ponovitev oziroma podaljšanje proizvodnega postopka, s čimer se raba energije znatno 
poveča. Kratkoročni kontekstualni model omogoča napovedovanje kakovosti proizvoda na 
podlagi on line procesnih parametrov, s čimer je omogočen hitri odziv operaterjev na 
potencialna prihodnja neželena stanja.  
 
Predlagana metodologija kontekstualnega modela rabe energije v industriji ponuja 
funkcionalnosti, ki presegajo tradicionalne rešitve v industriji. Razviti kontekstualni model 
združuje principe sistemov upravljanja z energijo, procesnega vodenja, podpore odločanju 
in sodobne pristope, ki omogočajo napovedovanje. 
 
Nove metode doseganja prihrankov v industriji in širša uporaba sodobnih matematičnih 
algoritmov ter umetne inteligence predstavljajo korak naprej v smeri nove industrijske 
paradigme in razvoja celotne družbe. Kompleksen preplet naprednih matematičnih 
postopkov in informacijsko-komunikacijskih tehnologij lahko omogoči energetsko 
intenzivnim podjetjem višjo energetsko produktivnost ter zagotovi ekonomsko stimulacijo 
za izboljšanje proizvodnih procesov in konkurenčno prednost na trgu. 
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Izsledke in dognanja opravljenega raziskovalnega dela smo objavili v študijah (Pušnik, Al-
Mansour, Sučić, & Gubina, 2016), kjer analiziramo uporabo sistemov upravljanja z 
energijo v slovenski industriji in (Sučić, Al-Mansour, Pušnik, & Vuk, 2016), kjer podajamo 
različne možnosti uporabe kontekstualnih modelov. 
 
Izvirne znanstvene prispevke disertacije lahko strnemo v naslednje točke:  
 nova metoda modeliranja in optimizacije energetske oskrbe, ki omogoča 
kratkoročno optimizacijo oziroma vodenje procesov in simulacijo dolgoročnega 
energetskega načrtovanja; 
 kontekstualni model za dolgoročno načrtovanje proizvodnje in podporo odločanju 
na podlagi nevronskih mrež tipa Net Fitting; 
 kontekstualni model za kratkoročno optimizacijo proizvodnje na podlagi 
nevronskih mrež tipa NARX; 
 postopek za prepoznavanje kontekstualnih parametrov rabe energije v energetsko 
intenzivnih industrijskih panogah; 
 Predlog nove terminologije v slovenskem jeziku – v disertaciji smo predlagali 
trinajst izrazov, ki se v preteklosti v slovenskem jeziku niso uporabljali (PRILOGA 
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11.1 PRILOGA 1: Predlog za uvedbo nove terminologije 
 
Ambiental Intelligence – inteligenca bivalnega okolja 
Big Data – veliki podatki 
Context aware system – sistem s kontekstualnim zavedanjem 
Contextual model – kontekstualni model 
Energy Cost Centre – energetski stroškovni center 
Energy management – energetski menedžment 
Energy use context – kontekst rabe energije 
External context – zunanji kontekst 
Human Machine Interface – vmesnik človek-stroj 
Internal context – notranji kontekst 
Internet of Things – internet stvari 
Meta Data – metapodatki 






11.2 PRILOGA 2: Primera uporabljenih nevronskih mrež in model za 
simulacije 
 
Primer Net Fitting nevronske mreže za izmenjevalec toplote v območju proizvodnje 
klinkerja med 90 in 100 t/h in kontekstu goriv vsa goriva, realizirane v programskem paketu 
MATLAB. 
 
function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) 
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function. 
% 
% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 24-May-2016 
13:45:35. 
% 
% [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) takes these arguments: 
%   x = Qx5 matrix, input #1 
% and returns: 
%   y = Qx1 matrix, output #1 




% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS ===== 
  







x1_step1.ymin = -1; 
  










IW1_1 = [-3.8130267460375 0.51252799825029405 -1.4283796760620333 -
0.5792160363535922 0.59259914625761079;-0.96736818854655371 







3.7573933056409681 0.97760396385602588 1.3155936821767336 
1.0276650370044831 -0.72886613127844568;-4.3452727686159118 -











1.2120110044406813 0.97522603313775036 0.90211068978281372 -
0.84008183805966852 -4.0530590814818099;0.44777544155394633 -
0.21278338679750561 -0.60539233703952211 -3.0283209829362723 
0.61149784446667743;-1.682412970626932 -0.025583022017383369 
1.8532062415350927 -0.69364055132842928 2.8703023886538537;-
0.35365061633773531 2.4272053656605324 1.1811244552850866 -
0.77309196455193807 0.9655078665343767;-2.6702532776834436 -





4.2964165961201557 0.10285759912911212 -1.5514339095662761 -
1.4654594246210879 1.9426942784176904;0.51533123640660816 -
1.5963857742879766 1.77409832890206 1.4842771872098279 -
1.9027342042545601;-2.4083550409780612 4.1090988698625104 
1.3226411403623373 0.42554672719910519 -0.38481732110183081;-
2.3300409363407897 1.2749410321232879 -3.4268644800892596 
0.59139795597707079 -1.3042091664624555]; 
  
% Layer 2 
b2 = -0.19852412285337978; 
LW2_1 = [-0.57026281337122742 -2.8740254320741592 2.0365600249321685 
0.57271619160599296 -1.0581856911763889 1.612884671598001 -
1.0311401947204373 0.2862673022601519 0.90164539287346424 
0.36254288516955341 0.87672305752899993 -1.4329011699387566 
0.19657936809407778 0.73671095987818846 -1.7137064953781895 
1.0566637208360345 -0.69411923234484307 2.4201442638665855 
2.4141589738594709 -1.8792519324644119 1.9896953541436107 
1.8494731020303372]; 
  
% Output 1 
y1_step1.ymin = -1; 
y1_step1.gain = 0.486939604772447; 
y1_step1.xoffset = 0.00236710132080589; 
  
% ===== SIMULATION ======== 
  
% Dimensions 
Q = size(x1,1); % samples 
  
% Input 1 
x1 = x1'; 
xp1 = mapminmax_apply(x1,x1_step1); 
  
% Layer 1 
a1 = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*xp1); 
  
% Layer 2 
a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1*a1; 
  
% Output 1 
y1 = mapminmax_reverse(a2,y1_step1); 





% ===== MODULE FUNCTIONS ======== 
  
% Map Minimum and Maximum Input Processing Function 
function y = mapminmax_apply(x,settings) 
y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset); 
y = bsxfun(@times,y,settings.gain); 
y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin); 
end 
  
% Sigmoid Symmetric Transfer Function 
function a = tansig_apply(n,~) 
a = 2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1; 
end 
  
% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function 
function x = mapminmax_reverse(y,settings) 
x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin); 
x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain); 
x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset); 
end 
 
Primer Net Fitting nevronske mreže za rotacijsko peč v območju proizvodnje klinkerja 
med 90 in 100 t/h in kontekstu goriv vsa goriva, realizirane v programskem paketu 
MATLAB. 
 
function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) 
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function. 
% 
% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 24-May-2016 
13:50:48. 
% 
% [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) takes these arguments: 
%   x = Qx5 matrix, input #1 
% and returns: 
%   y = Qx1 matrix, output #1 




% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS ===== 
  







x1_step1.ymin = -1; 
  











IW1_1 = [1.0518538592066278 -1.8219661161949341 0.58470902181732876 
0.12154902859730327 1.3693622367351699;-1.0216042645528687 -
2.7310636188759294 -0.78854665248621625 -0.81138317378388047 -
1.4722028273678476;0.20072525079624876 1.0334122574777491 
2.0413127419958834 0.54213324240909055 1.8790640816728807;-
2.2742152803871472 -0.49623265652874393 -1.6482153823379408 -
1.318205502993792 0.31556536797585505;-0.71815777298359262 
0.18736345719728087 2.2842176363673241 -2.7415788031572452 
0.24514418837935056;0.13375687325284985 -0.80219128082062918 
1.7209847831919558 1.6639981006381541 -0.90153073184014976;-
1.4452742526807325 0.57949615945971955 1.202851701105065 -
1.0123087862294751 1.6142362175908493;-1.7102348403635705 













1.1017344552071664 -0.93321644040929053 -2.1264212598730041 -
0.65303235071855847 0.7419957090863406;-0.38774665196530989 -







1.2477792576290005 3.1511098312041526 1.6507828820296775 
0.34616749019150583 -0.085958352057023901;-0.70159452850422077 -
0.98888768571719576 -1.6170430276689469 -1.6927782716687061 -
0.39328948775528866;-2.389702941645873 -0.44019826954366514 
1.5501481974024609 -0.18903352612370536 -1.0998443377433471]; 
  
% Layer 2 
b2 = 0.29003539562563191; 
LW2_1 = [0.5493684792651401 -0.4442563212749373 -0.8477803037222108 
0.46361372330001183 1.6647822619041339 -0.49797919863305984 
0.82578922201040705 -1.010722558387797 -1.4551064750947764 
1.0130728783676823 -1.7764243578835683 1.5043266075869992 -
1.6259840286042557 0.78833467015806147 0.24543878214919518 
1.5942313341190801 0.55374909780343073 0.89765437336558485 -
0.39209243846404074 2.1514309731800383 -0.72679366259655653 -
1.6743141311600356]; 
  
% Output 1 
y1_step1.ymin = -1; 
y1_step1.gain = 0.960677557454564; 
y1_step1.xoffset = 2.96225490461802; 
  





Q = size(x1,1); % samples 
  
% Input 1 
x1 = x1'; 
xp1 = mapminmax_apply(x1,x1_step1); 
  
% Layer 1 
a1 = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*xp1); 
  
% Layer 2 
a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1*a1; 
  
% Output 1 
y1 = mapminmax_reverse(a2,y1_step1); 
y1 = y1'; 
end 
  
% ===== MODULE FUNCTIONS ======== 
  
% Map Minimum and Maximum Input Processing Function 
function y = mapminmax_apply(x,settings) 
y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset); 
y = bsxfun(@times,y,settings.gain); 
y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin); 
end 
  
% Sigmoid Symmetric Transfer Function 
function a = tansig_apply(n,~) 
a = 2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1; 
end 
  
% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function 
function x = mapminmax_reverse(y,settings) 
x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin); 
x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain); 
x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset); 
end 
 
Model za poganjanje simulacij in izris rezultatov za dolgoročno podporo načrtovanju 
proizvodnje. 
 












































M=[M_x1 M_x2 M_x3 M_x4 M_x5]; 
  
%izračun rabe energije za PK 
E_PK_napoved=y*k_PK; 
  





vektor_E_Target=[E_x1 E_x2 E_x3 E_x4 E_PK_Target]; 
vektor_E_IT_Target=[E_x1 E_PK_IT_Target]; 
vektor_E_RP_Target=[E_x2 E_x3 E_x4 E_PK_RP_Target]; 
  
vektor_E_spec_Target=[E_x1./proizvodnja E_x2./proizvodnja 





%Izračun napovedi NFIT 













































a(1).FaceColor = [0.45 0.45 0.45]; 




title('NFIT model rabe energije v izmenjevalniku toplote za območje 90-
100') 
xlabel('N - število vzorcev','FontWeight','bold') 
ylabel('Specifična raba energije [GJ/t]','FontWeight','bold') 
legend('Specifična raba energije - gume','Specifična raba energije - 




b(1).FaceColor = [0.58 0.58 0.58]; 
b(2).FaceColor = [0.7 0.7 0.7]; 
b(3).FaceColor = [0.8602 0.8602 0.8602]; 




title('NFIT model rabe energije v rotacijski peči za območje 90-100') 
xlabel('N - število vzorcev','FontWeight','bold') 
ylabel('Specifična raba energije [GJ/t]','FontWeight','bold') 
legend('Specifična raba energije - MKM','Specifična raba energije - 
Mulj','Specifična raba energije - 2D','Specifična raba energije - 
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title('NFIT model rabe energije pečenja klinkerja za območje 90-100') 
xlabel('N - število vzorcev','FontWeight','bold') 
ylabel('Specifična raba energije [GJ/t]','FontWeight','bold') 
legend('Specifična raba energije - Gume','Specifična raba energije - 
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11.3 PRILOGA 3: Rezultati simulacij dolgoročnega kontekstualnega 
modela 
11.3.1 Območje obsega proizvodnje klinkerja med 100 in 110 t/h 
11.3.1.1 Kontekst vsa goriva 
 
Tabela 11.1 Izbrane alternative, območje proizvodnje med 100 in 110 t/h, kontekst vsa 
goriva 
 
 X1 X2 X3 X4 P 
alternativa 1 4,0 0,9 0,9 4,8 105,0 
alternativa 2 5,0 0,6 0,6 4,5 100,9 
alternativa 3 3,9 0,8 0,8 5,0 105,9 
alternativa 4 4,6 0,8 0,8 4,0 108,3 
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11.3.2 Območje obsega proizvodnje klinkerja med 110 in 120 t/h 
 
11.3.2.1 Kontekst vsa goriva 
 
Tabela 11.5 Izbrane alternative, območje proizvodnje med 110 in 120 t/h, kontekst vsa 
goriva 
 
 X1 X2 X3 X4 P 
alternativa 1 4,0 0,9 0,9 4,8 115,0 
alternativa 2 3,8 1,2 1,2 2,9 117,8 
alternativa 3 5,0 0,6 0,6 4,5 110,8 
alternativa 4 4,6 0,6 0,6 4,5 115,2 
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11.3.3 Območje obsega proizvodnje klinkerja med 120 in 130 t/h 
 
11.3.3.1 Kontekst vsa goriva 
 
Tabela 11.9 Izbrane alternative, območje proizvodnje med 120 in 130 t/h, kontekst vsa 
goriva 
 
 X1 X2 X3 X4 P 
alternativa 1 4,1 0,9 0,9 4,7 125,0 
alternativa 2 3,9 1,2 1,2 3,0 122,7 
alternativa 3 3,8 0,8 0,8 5,0 122,4 
alternativa 4 4,6 0,8 0,8 5,0 125,0 
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11.5 PRILOGA 5: Rezultati simulacij kratkoročnega kontekstualnega 
modela za napoved litrske teže klinkerja 
 
11.5.1 Kontekst izbire goriv 
 
Rezultati simulacij kratkoročnega modela za kontekste izbire goriv brez MKM, brez mulja 













Slika 11.27. Napoved litrske teže klinkerja; kontekst brez obeh 
 
11.5.2 Kontekst obsega proizvodnje 
 
Rezultati simulacij kratkoročnega modela za kontekste obsega proizvodnje klinkerja, med 
100 in 110 t/h, med 110 in 120 t/h ter med 120 in 130 t/h prikazujejo slike Slika 11.28, 













Slika 11.30. Napoved litrske teže klinkerja; obseg proizvodnje med 120 in 130 t/h 
 
 
 
  
  
 
 
